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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Η συγκεκριμένη διπλωματική εργασία πραγματεύεται τη μεθοδολογία και το

θεωρητικό υπόβαθρο που απαιτείται ώστε να επιτευχθεί η ταχεία ανάκτηση ενός αρκετά

μεγάλου αριθμού Δορυφορικών Εικόνων που έχουν αποθηκευτεί σε μια βάση δεδομένων.

Αξίζει να σημειωθεί, ότι η χρήση κι εφαρμογή διάφορων αλγορίθμων είναι το εργαλείο

που θα βοηθήσει προς την κατεύθυνση αυτή.

Ο σκοπός της διπλωματικής εργασίας είναι να προτείνει μια μεθοδολογία ώστε

μέσα από έναν αρκετά μεγάλο όγκο δορυφορικών εικόνων και με την εφαρμογή μιας

σειράς αλγορίθμων ο χρήστης να μπορεί με σχετική ταχύτητα (μέσω τους εξυπηρετητή

διανομής) να προσδιορίσει την περιοχή που απεικονίζει η δορυφορική εικόνα.

Ειδικότερα, στο 1ο κεφάλαιο αναφέρονται μερικές εισαγωγικές έννοιες πάνω στις

δορυφορικές εικόνες και στη φύση του ηλεκτρομαγνητικού κύματος που αποτελεί τη

γενεσιουργό αιτία όλων των παραγόμενων εικόνων. Επιπλέον, τονίζεται η σημασία της

φωτοερμηνείας που επιτελείται στα πλαίσια της αξιολόγησης μιας δορυφορικής εικόνας.

Στο 2ο κεφάλαιο αναλύουμε την αρχιτεκτονική της ανάκτησης μιας εικόνας με

βάση το περιεχόμενο, η οποία διαφοροποιείται από εκείνη με βάση το κείμενο. Επιπλέον,

γίνεται αναφορά στο σημασιολογικό χάσμα που δημιουργείται εξαιτίας της αδυναμίας των

χαρακτηριστικών χαμηλού επιπέδου να περιγράψουν έννοιες υψηλού επιπέδου.

Στο 3ο κεφάλαιο ύστερα από τις εισαγωγικές έννοιες εμβαθύνουμε στα εσωτερικά

χαρακτηριστικά (features) των δορυφορικών εικόνων. Ειδικότερα, τα τοπικά και γενικά

χαρακτηριστικά είναι εκείνα που θα επηρεάσουν την ομαδοποίηση που θα επιτελεστεί στη

συνέχεια κι εν τέλει θα καθορίσουν τις κλάσεις στις οποίες θα εντάξουμε τις εικόνες μας.

Στο πλαίσιο αυτής της ενότητας παρατίθενται δορυφορικές εικόνες ακολουθούμενες από

τα ιστογράμματά τους.

Στο 4ο κεφάλαιο γίνεται αναφορά στην τεχνολογία ομαδοποίησης συστάδας

(clustering) όπως και σε αλγόριθμους που εντάσσονται σε αυτή την κατηγορία.

Ειδικότερα, αναλύονται οι αλγόριθμοι k-means, fuzzy c-means, spectral clustering και
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DBSCAN. Παράλληλα, γίνεται και μια σύντομη περιγραφή των αλγορίθμων αυτών μαζί

με τα πλεονεκτήματα και τα μειονεκτήματα τους, ενώ γίνεται και μια μικρή σύγκριση των

τριών αυτών αλγόριθμων με τον δημοφιλέστερο και ευρύτερα χρησιμοποιούμενο k-means.

Το 5ο κεφάλαιο αποτελεί το πρακτικό σκέλος της εργασίας. Συγκεκριμένα,

εφαρμόζονται δύο εκ των προαναφερθέντων αλγορίθμων σε διάφορα δείγματα

δορυφορικών εικόνων της βάσης δεδομένων μας. Έτσι, οι αλγόριθμοι k-means και fuzzy

c-means που έχουν προγραμματιστεί σε κώδικα Matlab εφαρμόζονται πάνω σε μια σειρά

features που έχουμε εξάγει από τις δορυφορικές μας εικόνες. Αυτό γίνεται προκειμένου να

προταθεί η βέλτιστη μεθοδολογία ανάκτησης των εικόνων αυτών από κάποιο εξυπηρετητή

διανομής.

Τέλος, στο 6ο κεφάλαιο εξάγουμε ορισμένα χρήσιμα συμπεράσματα από την

εφαρμογή των προαναφερθέντων αλγορίθμων, ενώ αναλύουμε τους λόγους και τα αίτια

των αποτελεσμάτων που προέκυψαν.
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ABSTRACT

This thesis deals with the methodology and the theoretical background necessary to

achieve rapid recovery of a sufficiently large number of satellite images that are stored in a

database. It is worth noting that the use and application of various algorithms is the tool

that will help in this direction.

The purpose of this thesis is to propose a methodology that through a fairly large volume

of satellite imagery and the implementation of an algorithm the user can at a relative speed

(via the distribution server) to determine the area from where the satellite image.

Specifically, the first chapter presents some introductory concepts on the satellite images

and nature of electromagnetic wave which is the root cause of all produced images.

Moreover, we refer to the importance of photo-interpretation being done as part of an

image evaluation (satellite image or aerial).

In the second chapter we analyze the architecture of an image retrieval based on the

content, which differs from that based on the text. Furthermore, reference is made to the

semantic gap created due to the inability of low-level features to describe high-level

concepts.

In the third chapter we follow the concepts and deepen the internal characteristics

(features) of satellite images. These characteristics are those that affect the grouping to be

done and will ultimately determine the classes that will integrate our imagery. Within this

section are presented satellite images with their histograms.

The fourth chapter refers to the clustering technology cluster as the algorithms included in

this category. In particular, we make an analysis of the k-means, fuzzy c-means, spectral

clustering and DBSCAN algorithms. At the same time, there is a brief description of these

algorithms accompanied by their advantages and disadvantages, whereas is also been done

a small compare among those three (fuzzy c-means, spectral clustering, DBCSAN) and the

most popular and widely known k-means algorithm.
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The fifth chapter contains the applied part of this thesis. Moreover, we apply two of the

aforementioned algorithms in a series of samples of the satellite images of our database. In

this way, k-means and fuzzy c-means that are programmed in Matlab code are being

applied in a series of features extracted from our satellite images. This procedure in being

done in order to recommend the optimal method of recovery of such images from a

distribution server.

Finally, the sixth chapter draws some useful conclusions from the implementation of the

aforementioned algorithms, and analyzes the reasons and causes of the results obtained.

KEYWORDS

SATELLITE, SATELLITE IMAGE, RESOLUTION, DISPLAY, FEATURE, IMAGE

RETRIEVAL, GLOBAL FEATURE, LOCAL FEATURE, DATABASE,

HISTOGRAMM, CLUSTERING, ALGORITHM, MATLAB.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1

1. ΔΟΡΥΦΟΡΙΚΕΣ ΕΙΚΟΝΕΣ  ΚΑΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ EΔΑΦΟΥΣ.

1.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΙΣ ΔΟΡΥΦΟΡΙΚΕΣ ΕΙΚΟΝΕΣ.

Μια εικόνα είναι ένα τεχνούργημα που απεικονίζει την οπτική αντίληψη του ανθρώπου

και προσπαθεί να την προσομοιάσει με όσο το δυνατό πιο πειστικό τρόπο. Προκειμένου να

γίνει πιο αντιληπτό μπορούμε να αναφέρουμε μια δισδιάστατη εικόνα, που έχει παρόμοια

εμφάνιση με κάποιο αντικείμενο (συνήθως υλικού αντικειμένου ή προσώπου), παρέχοντας

έτσι μια απεικόνισή του.

Οι εικόνες μπορεί να είναι δύο διαστάσεων (2D), όπως μια φωτογραφία ή μια απεικόνιση

οθόνης (screen display). Επίσης, μπορεί να είναι τριών διαστάσεων (3D), όπως ένα

άγαλμα ή ένα ολόγραμμα. Ο τρόπος σύλληψής τους ποικίλλει και πραγματοποιείται είτε

με τεχνητά μέσα από οπτικές συσκευές όπως κάμερες, καθρέφτες, φακοί, τηλεσκόπια,

μικροσκόπια, κλπ είτε αποτελούν μέρος της φύσης και των φαινομένων που λαμβάνουν

χώρα σε αυτήν κι ως εκ τούτου συλλαμβάνονται με μέσα, όπως το ανθρώπινο μάτι ή το

νερό.

Η λέξη εικόνα χρησιμοποιείται επίσης με την ευρύτερη έννοια του όρου για οποιοδήποτε

δισδιάστατο σχήμα, όπως ένας χάρτης, ένα διάγραμμα ή διάγραμμα πίτας, ή ένας πίνακας

ζωγραφικής. Σε αυτή την ευρύτερη έννοια, εντάσσονται κι οι εικόνες που μπορούν να

αποδοθούν με το χέρι, όπως ένας πίνακας ζωγραφικής, αυτόματα από την εκτύπωση ή την

τεχνολογία γραφικών του υπολογιστή. Επιπλέον, μπορεί να προκύψει από ένα συνδυασμό

μεθόδων όπως η «κατασκευή» μιας έγχρωμης σύνθετης δορυφορικής εικόνας (πχ έγχρωμο

σύνθετο καναλιών RGB 4-3-2).

Με αφορμή την τελευταία κατηγορία εικόνων που προέρχονται από συνδυασμό μεθόδων

μας δίνεται η ευκαιρία να αναφερθούμε στην κατάταξη των Δορυφορικών Εικόνων(ΔΕ) σε:
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 Πολυφασματικές ΔΕ (RGB-Spectral Images) και

 Υπερφασματικές ΔΕ (Hyper spectral Images)

Στα πλαίσια της παρούσης θα γίνει χρήση της πρώτης κατηγορίας ΔΕ καθώς μας

ενδιαφέρει η εξαγωγή των εγγενών χαρακτηριστικών (features) για την περεταίρω

επεξεργασία τους κι όχι κάποιο στοιχείο που να αφορά την υπερφασματική τους υπόσταση.

1.2 ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΕΔΑΦΟΥΣ.

Η διακριτοποίηση των χαρακτηριστικών που υφίστανται στις ΔΕ απαιτεί προηγουμένως

μια διεργασία που θα μας οδηγήσει στον επιθυμητό στόχο. Έτσι, γίνεται σε πρώτο στάδιο

μια υποτυπώδης ταξινόμηση του εδάφους σε κλάσεις η οποία μας επιτρέπει να

ξεχωρίσουμε εξ’ αρχής τι είδους περιοχή πρόκειται να εξετάσουμε κι ως εκ τούτου τι

χαρακτηριστικά να αναμένουμε σε γενικές γραμμές. Οι κλάσεις αυτές μπορεί να είναι

γενικές όπως κατοικημένος τόπος, βουνό, θάλασσα ή πιο ειδικές όπως βοσκότοπος,

ορυχείο, κωνοφόρο δάσος και προσαρμόζονται από εκείνον που τις εκτελεί στις ανάγκες

και το σκοπό της εργασίας του. Αξίζει να σημειωθεί ότι οι κλάσεις (γενικές και ειδικές)

περιγράφονται πλήρως στο τεχνικό εγχειρίδιο του CORINE LAND COVER το οποίο είναι

ιδιαίτερα χρήσιμο στην κατηγοριοποίηση του εδάφους.

Η, πλέον, συγγενής επιστήμη που σχετίζεται και αφορά τις δορυφορικές εικόνες είναι

εκείνη της τηλεπισκόπησης. Τηλεπισκόπηση είναι η επιστήμη και η τέχνη της απόκτησης

πληροφοριών για ένα αντικείμενο, μια περιοχή ή ένα φαινόμενο δια μέσου της ανάλυσης

δεδομένων, τα οποία έχουν αποκτηθεί από μια συσκευή, η οποία δεν είναι σε επαφή με το

υπό έρευνα αντικείμενο, περιοχή ή φαινόμενο. Μέσω της χρήσης διαφόρων δεκτών

ηλεκτρομαγνητικής ενέργειας συλλέγονται δεδομένα από απόσταση, τα οποία στη

συνέχεια μπορούν να αναλυθούν. Η διαδικασία αυτή επιτελείται στα πλαίσια της

απόκτησης πληροφοριών για τα αντικείμενα και τις περιοχές ή ακόμη και για τα ίδια τα

φαινόμενα τα οποία αποτελούν το αντικείμενο της έρευνας. Στην τηλεπισκόπηση, η

ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία που προέρχεται από κάποιο αντικείμενο που βρίσκεται

στην επιφάνεια της γης, μετριέται και μεταφράζεται σε πληροφορία για το αντικείμενο ή σε

διαδικασίες σχετιζόμενες με το αντικείμενο και το περιβάλλον του.

Σε μια απλή περιγραφή του τρόπου που λαμβάνονται τα τηλεπισκοπικά δεδομένα μπορούμε

να δούμε την εικόνα 1.1. Αναλυτικότερα, μία πηγή ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας που
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εκπέμπει προς όλες τις κατευθύνσεις, «φωτίζει» την επιφάνεια της γης αφού περάσει μέσα

από την ατμόσφαιρα, γεγονός που περιορίζει το φασματικό εύρος της ακτινοβολίας που

τελικά θα χτυπήσει στην επιφάνεια. Ένα μέρος, όμως, της ακτινοβολίας που τελικά φθάνει

στη γη, ανακλάται, ένα άλλο μέρος διαχέεται στο περιβάλλον, ένα άλλο μεταδίδεται και

ένα άλλο απορροφάται και αποδίδεται και πάλι στο περιβάλλον. Η ακτινοβολία που

ανακλάται διέρχεται και πάλι μέσα από την ατμόσφαιρα με προορισμό το διάστημα. Σε

πολύ μεγάλο ύψος (300χλμ – 800χλμ συνήθως) βρίσκονται σε τροχιά οι τεχνητοί

δορυφόροι που είναι εξοπλισμένοι με κάποιας μορφής ανιχνευτές. Η ακτινοβολία που

ανακλάστηκε πίσω στο διάστημα, διέρχεται μέσα από πρισματικές διατάξεις που την

διαχωρίζουν σε φασματικές ζώνες προκαθορισμένου εύρους, έπειτα οδηγείται σε

φωτοδιόδους που μετατρέπουν την ακτινοβολία (που αποτελεί επί της ουσίας ενέργεια) σε

ηλεκτρικό σήμα. To σήμα αυτό κβαντοποιείται σε μορφή δυαδικών αριθμών και

μεταδίδεται πίσω στη γη. Ο παραλήπτης του τροποποιημένου αυτού σήματος είναι επίγειοι

σταθμοί-δέκτες όπου το επεξεργάζονται και το διορθώνουν, ώστε εκείνο να λάβει την

τελική μορφή ψηφιακής εικόνας που διανέμεται στους τελικούς χρήστες. Ανάλογα με το

χαρακτηριστικό που επιθυμούμε να μελετήσουμε, επιλέγεται ο κατάλληλος φασματικός

τύπος ανιχνευτή προκειμένου να ληφθεί η μέγιστη πληροφορία.

Εικόνα 1.1: Τρόπος λήψης των τηλεπισκοπικών δεδομένων.

1.2.1 ΤΟ ΗΛΕΚΤΡΟΜΑΓΝΗΤΙΚΟ ΦΑΣΜΑ.

Ηλεκτρομαγνητικό φάσμα ονομάζεται το εύρος της περιοχής συχνοτήτων που καλύπτουν

τα ηλεκτρομαγνητικά κύματα. To ηλεκτρομαγνητικό φάσμα εκτείνεται θεωρητικά από

σχεδόν μηδενικές συχνότητες έως το άπειρο. Για την κατανόηση της βασικής αρχής πάνω

στην οποία στηρίζεται η επιστήμη της τηλεπισκόπησης αναφέρονται τα βασικά στοιχεία

Α. Πηγή Ενέργειας
Β. Ακτινοβολία και
ατμόσφαιρα
C. Αλληλεπίδραση με τον
Στόχο
D. Καταγραφή της Ενέργειας
από τον Αισθητήρα
Ε. Διάδοση, Λήψη και
Επεξεργασία
F. Ερμηνεία και Ανάλυση
G. Εφαρμογή
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του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος. Κάθε ακτίνα φωτός έχει ένα μήκος κύματος που

καθορίζεται από το ενεργειακό του επίπεδο. To φως και οι μορφές ηλεκτρομαγνητικής

ακτινοβολίας περιγράφονται συνήθως βάσει του μήκους κύματος που έχουν (Van der

Meer and De Jong, 2001). Για παράδειγμα, το ορατό φως έχει μήκη κύματος από τα

400nm έως τα 700nm, ενώ τα ραδιοκύματα έχουν μήκος κύματος μεγαλύτερο των 30cm

(Εικόνα 1.2).

Εικόνα 1.2: Εύρος ορατού φάσματος Η/Μ ακτινοβολίας.

Εικόνα 1.3: Έκταση φάσματος Η/Μ ακτινοβολίας.
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Στη πλειονότητά τους, τα αντικείμενα έχουν την ιδιότητα να εκπέμπουν

ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία. Αντικείμενα πάνω ή κοντά στην επιφάνεια της γης έχουν

την ιδιότητα να ανακλούν ή να διαθλούν την προσπίπτουσα ακτινοβολία που εκπέμπεται

από κάποια πηγή, η οποία μπορεί να είναι τεχνητή (π.χ. λάμπα, laser, μικροκύματα) ή

φυσική όπως ο ήλιος. Στο ορατό, εγγύς υπέρυθρο (NIR) και μέσο υπέρυθρο (MIR) τμήμα

του ηλεκτρομαγνητικού φάσματος μετράμε την ηλιακή ακτινοβολία που ανακλάται από

τα αντικείμενα στην επιφάνεια της γης. Στο κομμάτι του θερμικού υπέρυθρου(ΤΙΡ) και

συγκεκριμένα στο ατμοσφαιρικό «παράθυρο» των 10μm, μετράμε την εκπεμπόμενη

ακτινοβολία των αντικειμένων, ακτινοβολία που έχει προκύψει φυσικά από τον ήλιο. Στο

τμήμα του φάσματος όπου υπάρχει η κατηγορία των μικροκυμάτων, η ανάκλαση και η

εκπομπή ακτινοβολίας γίνεται σε πολύ χαμηλά ενεργειακά επίπεδα.

Ωστόσο, η ατμόσφαιρα επηρεάζει την ηλιακή ακτινοβολία πριν αυτή φθάσει στην

επιφάνεια της γης (με μεγαλύτερη την επίδραση της ιονόσφαιρας). Κατ’ αυτόν τον τρόπο

υπάρχει επίδραση και στην ακτινοβολία που ανακλάται ή εκπέμπεται από τα αντικείμενα

πάνω στην επιφάνεια της γης, πριν κάποιος αερομεταφερόμενος ή διαστημικός

αισθητήρας την εντοπίσει (Van der Meer and De Jong, 2001). Αξίζει να σημειωθεί ότι τα

αντικείμενα αυτά αποτελούν κυρίως από μόρια αζώτου και οξυγόνου.

Επιπλέον, υφίστανται υδρατμοί και πολύ μικρού μεγέθους στοιχεία σκόνης. Οι κυριότερες

διαδικασίες που προκαλούνται είναι αυτές του διασκορπισμού (Herman et al., 1993) και

της απορρόφησης της ακτινοβολίας (La Rocca, 1993), που τελικά μειώνουν την δύναμη

και την ενέργεια των ακτινών που φθάνουν στην επιφάνεια της γης.

Όπως γίνεται κατανοητό, υπάρχουν τμήματα του φάσματος για τα οποία η ατμόσφαιρα

είναι σχεδόν αδιαπέραστη και άλλα για τα οποία η διαπεραστικότητα είναι πολύ μεγάλη

και είναι αυτή η ακτινοβολία που ενδείκνυται για τηλεπισκοπικές μετρήσεις. Αυτά τα

τμήματα ονομάζονται ατμοσφαιρικά «παράθυρα». Στην Εικόνα 1.4 παρουσιάζονται οι

επιδράσεις (της διάθλασης και της απορρόφησης) στο οπτικό κομμάτι του φάσματος

μεταξύ 0,4 και 2,5μm όπως υπολογίστηκε από το ατμοσφαιρικό μοντέλο μετάδοσης

Modtran (Wolfe and Zissis, 1993).
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Εικόνα 1.4: H ατμοσφαιρική μετάδοση από το ορατό έως το εγγύς υπέρυθρο, όπως

μοντελοποιήθηκε από τον Modtran.

1.3 ΦΑΣΜΑΤΙΚΕΣ ΥΠΟΓΡΑΦΕΣ ΥΛΙΚΩΝ
(ΑΛΛΗΛΕΠΙΔΡΑΣΗ Η/Μ ΑΚΤΙΝΟΒΟΛΙΑΣ ΚΑΙ ΥΛΗΣ).

Όταν η ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία προσπέσει σε κάποιο αντικείμενο στην επιφάνεια

της γης, θα μεταδοθεί, θα απορροφηθεί ή θα ανακλαστεί. Η ποσότητα ακτινοβολίας που θα

διανεμηθεί προς αυτές τις διαδικασίες καθορίζεται από τις ιδιότητες του κάθε

αντικειμένου. To μέγιστο πλεονέκτημα που υπάρχει στην τηλεπισκόπηση, είναι ότι αν και

δεν μπορούμε να αναγνωρίσουμε πολλά αντικείμενα σε δορυφορικές απεικονίσεις εξαιτίας

της χαμηλής χωρικής ανάλυσης, έχουμε τη δυνατότητα να εκμεταλλευτούμε τις

φασματικές ιδιότητες των εικόνων. Έτσι, μετρώντας την ποσότητα της ανακλώμενης

ηλιακής ακτινοβολίας σε όρους μήκους κύματος μετρούμε τη φασματική του

ανακλαστικότητα. Με τον όρο ανακλαστικότητα, εννοούμε το ποσοστό της ακτινοβολίας

που πέφτει σε ένα αντικείμενο και έπειτα ανακλάται. Κάποια υλικά ανακλούν ακτινοβολία

συγκεκριμένου μήκους κύματος, ενώ άλλα απορροφούν τα ίδια μήκη κύματος. Εισάγεται

έτσι η έννοια της φασματικής υπογραφής επιφανειακών αντικειμένων, όπως του εδάφους,

της βλάστησης, του νερού και πολλών άλλων, μέσα στο εύρος του φάσματος. Σε άλλες

φασματικές περιοχές, οι υπογραφές που μας ενδιαφέρουν μπορεί να είναι η θερμοκρασία

και η εκπομπή ακτινοβολίας, όπως συμβαίνει για το θερμικό υπέρυθρο ή το ανάγλυφο της

επιφάνειας της γης για τα συστήματα radar (Van der Meer and De Jong,2001).
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Εικόνα 1.5: Παραδείγματα ανάκλασης ηλεκτρομαγνητικής ακτινοβολίας προερχομένης

από την ίδια πηγή.

Στο σημείο αυτό θα γίνει μία λεπτομερής ανάλυση του διαγράμματος ανακλαστικότητας

της Εικόνας 1.6 και για το πως αυτό προκύπτει, για τις κύριες κατηγορίες του νερού, της

βλάστησης και του εδάφους που παρουσιάζουν μεγάλο ενδιαφέρον.

To νερό απορροφά το μεγαλύτερο μέρος της εισερχόμενης ακτινοβολίας και ανακλά μόνο

μία μικρή ποσότητα αυτής, κυρίως στο ορατό κομμάτι του φάσματος, ενώ σε μεγαλύτερα

μήκη κύματος δεν ανακλάται σημαντική ποσότητα ακτινοβολίας. Τα χωμάτινα εδάφη

παράγουν μία "απαλή" καμπύλη ανακλαστικότητας. Για το λόγο αυτό, διακριτά

φασματικά χαρακτηριστικά εξάγονται συνήθως από παρατηρήσεις με ειδικά όργανα που

ονομάζονται φασματόμετρα. Τα όργανα αυτά διαθέτουν πολλά και στενά φασματικά

κανάλια, μέσω των οποίων μπορούμε να εντοπίσουμε μικρές απορροφήσεις ηλιακής

ακτινοβολίας που προκαλούνται από μέταλλα και οξείδια του σιδήρου.

Γενικότερα χαρακτηριστικά φαίνονται σε μήκη κύματος από 1400nm έως 1900nm, λόγω

νερού που έχει απορροφηθεί από το έδαφος. Η περιεκτικότητα σε νερό προκαλεί επίσης

και τη σταδιακή μείωση της ανακλαστικότητας στο μέσο υπέρυθρο κομμάτι, όσο

αυξάνεται το μήκος κύματος. To υγρό περιεχόμενο ενός εδάφους προκαλεί τη χαμηλή

καμπύλη ανακλαστικότητας, σε αντίθεση με αυτή του ξηρού εδάφους. Μπορούμε έτσι να

διαχωρίσουμε δύο ομοειδείς φασματικές κατηγορίες.
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Από την άλλη πλευρά, η χλωρίδα εμφανίζεται με μία πολύ χαρακτηριστική καμπύλη

ανακλαστικότητας. Η ανακλαστικότητα στο ορατό τμήμα της ακτινοβολίας είναι χαμηλή,

εξαιτίας της απορρόφησης αυτής της ακτινοβολίας από τη χλωροφύλλη.

Ακολούθως, στο εγγύς υπέρυθρο δεν υφίσταται σχεδόν καμία απορρόφηση και η

ανακλαστικότητα που προκύπτει καθορίζεται από τις μεταβολές των φυλλωμάτων των

φυτών. Σαν αποτέλεσμα έχουμε την υψηλή ανακλαστικότητα της πράσινης βλάστησης στο

εγγύς υπέρυθρο. Στην περιοχή του μέσου υπέρυθρου παρατηρούμε μία όμοια επίδραση

του νερού, όπως συμβαίνει με το έδαφος (Clevers and Jongschaap, 2001).

Όλα τα παραπάνω αποτυπώνονται χαρακτηριστικά στο διάγραμμα της εικόνας 1.6 όπου

εμφανίζονται ταυτόχρονα οι φασματικές υπογραφές του νερού, της βλάστησης και του

εδάφους.

Εικόνα 1.6: Τυπικά διαγράμματα ανακλαστικότητας για τις κατηγορίες του εδάφους,

του νερού και της βλάστησης.

Όπως έχει αναφερθεί, στο τμήμα του θερμικού υπέρυθρου, η ποσότητα ακτινοβολίας που

μετράται είναι αυτή που εκλύεται από τα αντικείμενα. Η ποσότητα αυτή μπορεί να

συσχετιστεί με τη θερμοκρασία του αντικειμένου που παρατηρείται, παρέχοντας έτσι και

πληροφορίες σχετικές με μελέτες πάνω στην ενέργεια. Μία σημαντική ιδιότητα των

μεγάλων μηκών κύματος που χρησιμοποιούνται στα μικροκύματα είναι ότι δεν

επηρεάζονται από την ατμόσφαιρα, με συνέπεια να μη διασκορπίζονται. Έχουν τη

δυνατότητα να διεισδύουν μέσα από σύννεφα και άλλες δύσκολες συνθήκες, εκτός της

ισχυρής βροχόπτωσης. Ένας παθητικός αισθητήρας μικροκυμάτων ανιχνεύει την φυσικώς
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εκλυόμενη μικροκυματική ενέργεια που βρίσκεται στο πεδίο "όρασής" του και η

παρατηρούμενη ποσότητα συνδέεται με ιδιότητες του αντικειμένου, όπως η θερμοκρασία

και η υγρασία

1.4 ΑΙΣΘΗΤΗΡΕΣ Η/Μ ΑΚΤΙΝΟΒΟΛΙΑΣ.

Τα όργανα που είναι ικανά να μετρήσουν την ηλεκτρομαγνητική ακτινοβολία

ονομάζονται αισθητήρες. Η ταξινόμησή τους μπορεί να γίνει σε δύο κατηγορίες

(Καραθανάση Β., 2012):

1. Στους παθητικούς αισθητήρες που δεν διαθέτουν τη δική τους πηγή ακτινοβολίας.

Είναι ευαίσθητοι μόνο στην ακτινοβολία που έχει φυσική προέλευση και συνήθως

είναι η ανακλώμενη ηλιακή ακτινοβολία ή η ενέργεια που εκπέμπεται από ένα επίγειο

αντικείμενο. Ένα κλασικό παράδειγμα παθητικού αισθητήρα είναι η φωτογραφική

μηχανή, η οποία καταγράφει την ανακλώμενη ακτινοβολία κάποιου αντικειμένου σε

μία φωτοευαίσθητη επιφάνεια και έπειτα πάνω στο φιλμ. Άλλα παραδείγματα είναι οι

πολυφασματικοί σαρωτές, οι θερμικοί σαρωτές και τα ραδιόμετρα που χρησιμοποιούν

μικροκύματα.

2. Στους ενεργητικούς αισθητήρες που διαθέτουν μία τεχνητή πηγή ακτινοβολίας. Η

πηγή αυτή εκπέμπει στην ατμόσφαιρα ή σε αντικείμενα στην επιφάνεια της γης και

έπειτα η ανακλώμενη ενέργεια που προκύπτει λαμβάνεται πίσω από τον αισθητήρα

για την εξαγωγή μετρητικής και ποιοτικής πληροφορίας. Παραδείγματα ενεργητικής

τηλεπισκόπησης αποτελούν τα συστήματα radar (radio detection and ranging) και

lidar (light detection and ranging).

Η ακτινοβολία μπορεί να καταγραφεί είτε σε αναλογική μορφή (παράδειγμα της οποίας

αποτελούν οι αεροφωτογραφίες) είτε μπορεί να αποθηκευτεί ως μία ψηφιακή διάταξη, ένα

σύνολο τιμών του σήματος που έχει καταγραφεί δηλαδή, πάνω σε μαγνητική ταινία (όπως

είναι TO CD-ROM και TO DVD). Τάση της σύγχρονης εποχής είναι η υιοθέτηση της

ψηφιακής διαδικασίας στην πλειοψηφία των σημερινών συστημάτων τηλεπισκόπησης.

Αξίζει να σημειωθεί ότι οι ψηφιακές απεικονίσεις, μπορούν να εξαχθούν από ψηφιακά

δεδομένα φωτογραφικών τηλεπισκοπικών αισθητήρων.
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Είναι σημαντικό σε αυτό το σημείο να παρατεθούν οι κύριες ιδιότητες που επιτρέπουν την

παρατήρηση και τελικά την αναγνώριση ενός αντικειμένου. Αυτές συνοψίζονται στα

επόμενα χαρακτηριστικά:

• Σχήμα και μέγεθος του αντικειμένου. Η χωρική όπως και η γεωμετρική ανάλυση

θεωρούνται σημαντικές για τον αισθητήρα. Ως κριτήριο, λαμβάνεται υπόψη το μέγεθος

του εικονοστοιχείου (διαστάσεις που καλύπτει στο έδαφος).

• Ιδιότητες ανακλαστικότητας και ιδιότητες εκπομπής ακτινοβολίας του

αντικειμένου. To δυναμικό εύρος και η ραδιομετρική ανάλυση είναι τα σημαντικά

στοιχεία του αισθητήρα για την κατηγορία αυτή. Ως δυναμικό εύρος ορίζεται ο αριθμός

των ψηφιακών επιπέδων στα οποία μπορεί να αποθηκευτεί η παρατηρούμενη

ανακλαστικότητα ή εκπομπή ακτινοβολίας.

• Φασματικές ιδιότητες του αντικειμένου. Σε αυτές περιλαμβάνονται το μήκος

κύματος, η συχνότητα και το χρώμα. Για τα χαρακτηριστικά αυτά, το μήκος κύματος και η

φασματική ανάλυση (εύρος καναλιού) του αισθητήρα έχουν ιδιαίτερη σημασία.

• Η επίδραση της πόλωσης στο αντικείμενο.

• Αλλαγές που υφίσταται το παρατηρούμενο αντικείμενο σε μεταβολές του

χρόνου και του τόπου (temporal effects).

Γίνεται σαφές ότι ο σχεδιασμός και η χρήση των τηλεπισκοπικών συστημάτων πρέπει

να γίνεται μετά από μεγάλη μελέτη που θα εξαρτάται από το είδος και τις απαιτήσεις

συγκεκριμένων εφαρμογών.

1.4.1 ΜΕΤΑΔΟΣΗ ΣΗΜΑΤΟΣ.

Η ενέργεια που καταγράφεται από ένα αισθητήρα πρέπει να μεταδοθεί σε ηλεκτρονική

μορφή σε κάποιο σταθμό λήψης και επεξεργασίας, όπου τα δεδομένα θα

μετασχηματιστούν σε εικόνα. Γενικά, ο προμηθευτής της εικόνας έχει προβεί ήδη σε προ-

επεξεργασία των δεδομένων, που αφορά κυρίως τη διόρθωση γεωμετρικών και

ραδιομετρικών παραμορφώσεων, προβλήματα που προέρχονται από την πλατφόρμα και

τον αισθητήρα που αυτή φέρει. Οι ραδιομετρικές διορθώσεις θεωρούνται απαραίτητες

λόγω μεταβολών της φωτεινότητας, ατμοσφαιρικών συνθηκών και θορύβου του

αισθητήρα. Η εμφάνιση και το μέγεθος των παραπάνω εξαρτάται από το είδος του
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αισθητήρα, την πλατφόρμα που χρησιμοποιείται και τις συνθήκες που επικρατούν κατά τη

στιγμή της λήψης. Τέλος, μπορεί κάποιες φορές να είναι επιθυμητή η μετατροπή και/ή το

καλιμπράρισμα των δεδομένων σε γνωστή (απόλυτη) ακτινοβολία ή μονάδες

ανακλαστικότητας προς διευκόλυνση συγκρίσεων μεταξύ των δεδομένων.

1.5 ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΕΡΜΗΝΕΙΑΣ ΔΟΡΥΦΟΡΙΚΩΝ ΕΙΚΟΝΩΝ.

Οι δορυφορικές εικόνες που έχουμε στη διάθεσή μας είναι σε ψηφιακή μορφή κι ως εκ

τούτου περικλείουν πληροφορία ψηφιακής μορφής και κωδικοποίησης. Όταν διαθέτουμε

δεδομένα σε ψηφιακή μορφή, αυτά είναι μετασχηματισμένα χωρικά (σε εικονοστοιχεία)

και ραδιομετρικά (σε διακριτές τιμές φωτεινότητας) κι έτσι υπάρχουν διάφορες

προσεγγίσεις για την εξαγωγή πληροφορίας. Μία από αυτές τις προσεγγίσεις, προϋποθέτει

τη χρήση Η/Υ για την εξέταση των ιδιοτήτων κάθε εικονοστοιχείου της εικόνας

ξεχωριστά. Η διαδικασία αυτή αναφέρεται ως ποσοτική ανάλυση, καθώς εικονοστοιχεία

με όμοια χαρακτηριστικά υπολογίζονται για να δώσουν επιφανειακές συγκεντρώσεις.

Μία δεύτερη προσέγγιση προϋποθέτει τη συμμετοχή του ανθρώπινου παράγοντα, στο

ρόλο του αναλυτή/ερμηνευτή, για την εξαγωγή πληροφορίας, μέσω οπτικής επιθεώρησης

της εικόνας που σχηματίστηκε από τα δεδομένα. Η διαδικασία αυτή ονομάζεται

φωτοερμηνεία και ο αναλυτής σημειώνει γενικά χαρακτηριστικά της εικόνας που

βρίσκονται σε μεγάλη κλίμακα και συνήθως δεν έχει γνώση των χωρικών και

ραδιομετρικών χαρακτηριστικών των δεδομένων.

Σκοπός της φωτοερμηνείας είναι η αναγνώριση συγκεκριμένων αντικειμένων (στόχων). Η

αναγνώριση αυτή πραγματοποιείται μέσω του εντοπισμού των διαφορών μεταξύ των

στόχων αυτών και του περιβάλλοντος χώρου (γειτονικών αντικειμένων). Ο εντοπισμός

βασίζεται σε κάποιο ή κάποια από τα οπτικά τους χαρακτηριστικά τα οποία βοηθούν τον

ενεργών την φωτοερμηνεία να καταλήξει σε κάποια συμπεράσματα ή να αναγνωρίσει

κάποια στοιχεία.
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Εικόνα 1.7: Τα βασικά οπτικά χαρακτηριστικά ενός στόχου σε μια εικόνα.

To σχήμα αναφέρεται στη γενική μορφή, διάταξη ή περίγραμμα των μεμονωμένων

αντικειμένων. Σε πολλές περιπτώσεις (όχι πάντα) αρκεί το σχήμα μόνο ενός αντικειμένου

για να αναγνωριστεί το αντικείμενο.

To μέγεθος των αντικειμένων στις φωτογραφίες θα πρέπει να λαμβάνεται υπόψη σε

συνάρτηση με την κλίμακα της εικόνας.

To πρότυπο καθορίζεται με τη χωρική διάταξη των αντικειμένων. Η επανάληψη

προκαθορισμένων γενικών μορφών ή σχέσεων, είναι χαρακτηριστική για πολλά

αντικείμενα, φυσικά και ανθρωπογενή, και προσδίδει στα αντικείμενα ένα πρότυπο που

υποβοηθά το φωτοερμηνευτή να τα αναγνωρίσει.

Ο τόνος (ή απόχρωση) αφορά τη σχετική φωτεινότητα ή το χρώμα των αντικειμένων στις

απεικονίσεις. Σε περίπτωση που ο τόνος των αντικειμένων ήταν ο ίδιος, τότε δε θα ήταν

δυνατή η διάκριση χαρακτηριστικών όπως το σχήμα, το πρότυπο και η υφή τους.

Η υφή είναι η συχνότητα εναλλαγής των τόνων του γκρι σε μια απεικόνιση. Η υφή οφείλει

την ύπαρξή της στη συγκέντρωση μεμονωμένων αντικειμένων τα οποία είναι πάρα πολύ

μικρά, με αποτέλεσμα να μην είναι διακριτά ως μεμονωμένα αντικείμενα. Μέσω της υφής

καθορίζεται η ομαλότητα ή η τραχύτητα των αντικειμένων της εικόνας.

Η θέση του αντικειμένου στο χώρο αφορά την τοπογραφική ή γεωγραφική θέση και

συνιστά ένα πολύ σημαντικό βοήθημα στην αναγνώριση γεωμορφών και ειδών

βλάστησης.
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Η χωρική διάταξη (συσχέτιση) αναφέρεται στην παρουσία συγκεκριμένων αντικειμένων

σε σχέση με κάποια άλλα. Για παράδειγμα αναμένει κανείς μια όαση μέσα σε μια έρημο

και όχι πάνω σε πάγους στην περιοχή της Ανταρκτικής. Για να υπάρχει μέτρο σύγκρισης

μεταξύ της φωτοερμηνείας (που εκτελείται  από ανθρώπινο παρατηρητή) και ψηφιακής

ταξινόμησης (που είναι συνήθως αυτοματοποιημένη χρήσει υπολογιστή) παρατίθεται η

παρακάτω σύγκριση μεταξύ των δύο αυτών διαδικασιών:

ΦΩΤΟΕΡΜΗΝΕΙΑ ΨΗΦΙΑΚΗ ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ

 Εκτελείται κυρίως από τον

φωτοερμηνευτή.

 Επεξεργάζεται ομάδα εικονοστοιχείων.

 Δεν έχει ακρίβεια σε υπολογισμούς

επιφανειών.

 Αυτοπεριορίζεται η πραγματική

πολυφασματική ανάλυση.

 Ο φωτοερμηνευτής μπορεί να

αφομοιώσει ένα περιορισμένο μόνο

αριθμό από διακριτές διαβαθμίσεις

του τόνου (περίπου16 επίπεδα κάθε

κανάλι) .

 Η αναγνώριση  του σχήματος,  των

προτύπων, της υφής και των

αντικειμένων είναι εύκολη.

 Η εξαγωγή συμπερασμάτων είναι

εύκολη.

 Οι διαθέσιμες χωρικές πληροφορίες

μπορούν να χρησιμοποιηθούν κατά

ποιοτικό τρόπο.

 Οι διαθέσιμες γνώσεις του χρήστη

μπορούν να χρησιμοποιηθούν κατά

ποιοτικό τρόπο.

 Εκτελείται κυρίως από υπολογιστή.

 Επεξεργάζεται συνήθως μεμονωμένα

εικονοστοιχεία.

 Δυνατή η ακρίβεια σε υπολογισμούς

επιφανειών.

 Δεν υπάρχει περιορισμός για πραγματική

πολυφασματική ανάλυση.

 Μπορεί να κάνει χρήση όλων των

διαθέσιμων επιπέδων σε όλα τα κανάλια

(δηλαδή64, 128,256).

 Η εξαγωγή συμπερασμάτων είναι

δύσκολη.

 Οι διαθέσιμες γνώσεις του χρήστη

μπορούν έμμεσα και επίμονα, να

χρησιμοποιηθούν με κατασκευή βάσεων

γνώσεων και εμπείρων συστημάτων.

 Η αναγνώριση του σχήματος, των

προτύπων της υφής και των αντικειμένων

είναι πολύ δύσκολη ή αδύνατη.

 Είναι περιορισμένες οι διαθέσιμες

τεχνικές για χρήση χωρικών δεδομένων.

Πίνακας 1.1: Σύγκριση των δύο προσεγγίσεων ερμηνείας πολυφασματικών εικόνων.

(Αργιαλάς Δ., 1998)
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Υπάρχουν δύο βασικές μορφές εμφάνισης των τηλεπισκοπικών απεικονίσεων. Η πρώτη

είναι η ασπρόμαυρη απεικόνιση των δεδομένων για κάθε κανάλι, όπου για ψηφιακά

δεδομένα το μαύρο αντιστοιχεί στην τιμή φωτεινότητας 0 και το άσπρο στην υψηλότερη

τιμή, που μπορεί να είναι 63,127,255 ή 4095 (για 6 bit, 7 bit, 8 bit και 12 bit αντίστοιχα).

Η δεύτερη μορφή είναι αυτή του έγχρωμου σύνθετου, στο οποίο επιλεγμένα κανάλια των

πολυφασματικών/υπερφασματικών δεδομένων συνδέονται με τα τρία πρωτεύοντα

χρώματα (R,G,B) για την παραγωγή του έγχρωμου προϊόντος. Στην περίπτωση που τα

διαθέσιμα δεδομένα αποτελούνται από ένα πολύ μεγάλο αριθμό καναλιών, όπως

συμβαίνει στην περίπτωση των υπερφασματικών δεδομένων, ο συνδυασμός των καναλιών

που παράγουν το έγχρωμο σύνθετο είναι αποτέλεσμα εμπειρίας και σχετίζονται με τον

τομέα της εφαρμογής.

Εικόνα 1.8:  Έγχρωμο σύνθετο RGB (3,2,1) περιοχής Χαλκίδας.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2

2. ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ ΕΙΚΟΝΑΣ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΟ

ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΟ.

2.1 ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ.

Στη σύγχρονη εποχή της ολοένα αυξανόμενης τεχνολογικής προόδου που επιτελείται

υπάρχει πρόσβαση σε τεράστιο όγκο πληροφορίας. Για την ακρίβεια παράγεται,

αποθηκεύεται και διακινείται τόσο μεγάλο εύρος και ποσότητα πληροφορίας εξαιτίας

της αλματώδης προόδου που έχει επιτευχθεί στους τομείς της πληροφορικής και των

τηλεπικοινωνιών που εκφράστηκε κυρίως με την επανάσταση που προκάλεσε το

διαδίκτυο με τον Παγκόσμιο Ιστό. Μέσα στο περιβάλλον αυτό της  ανεπανάληπτης

διαθεσιμότητας της  πληροφορίας, το  ζήτημα της πρόσβασης σε αυτήν αποτελεί

προτεραιότητα και αντικείμενο μεγάλης και εντεινόμενης ερευνητικής

δραστηριότητας. Αντικειμενικός στόχος αποτελεί η αποτελεσματικότερη ανάκτηση

της πληροφορίας από τον ενδιαφερόμενο σε όποια μορφή κι αν βρίσκεται.

Ενδεικτικό του όγκου της πληροφορίας που δημιουργείται παγκοσμίως είναι τα

ακόλουθα στατιστικά στοιχεία:

• 1-2 exabytes (εκατομμύρια terabytes) νέας ψηφιακής πληροφορίας παράγονται κάθε

χρόνο (250 ΜΒ αντιστοιχούν μεσοσταθμικά σε κάθε άνθρωπο)

• 2.700 εικόνες δημιουργούνται κάθε δευτερόλεπτο

• 100 δισεκατομμύρια ώρες οπτικοακουστικού υλικού δημιουργούνται ετησίως

• 4.000 νέα φιλμ παράγονται ετησίως

Εκ των προαναφερθέντων μπορούμε εύκολα να διαπιστώσουμε ότι υπάρχει τεράστιος

όγκος εικόνων (συγκεκριμένα δορυφορικών εικόνων που θα μας απασχολήσει επί της

παρούσης) που καλείται ένας χρήστης ή μια υπηρεσία να διαχειριστεί, να

αποθήκευση και να ταξινομήσει. Είναι επομένως κατανοητή η ανάγκη οργάνωσης

των διάφορων συλλογών με κάποιο τρόπο, ώστε η διαχείρισή τους να
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πραγματοποιείται με άνεση, εξοικονομώντας πολύτιμο χρόνο και αποφεύγοντας την

ανάγκη, για παράδειγμα, σειριακής αναζήτησης, ώστε να βρεθεί η επιθυμητή εικόνα.

Εν κατακλείδι, μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι η αξία της πληροφορίας βρίσκεται

στην αποτελεσματική οργάνωση, στην ευκολία ενοποιημένης – κατανεμημένης

πρόσβασης από όλους, η οποία θα μας οδηγήσει στην κατά το δυνατόν βέλτιστη

εμπορική της αξιοποίηση.

2.2 ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ ΕΙΚΟΝΑΣ.

Κατά καιρούς έχουν προταθεί διάφορες μέθοδοι προκειμένου να ομαδοποιηθούν και

να ανακτηθούν με βέλτιστο τρόπο, αλλά και με ταχύτητα, όλες αυτές οι διαθέσιμες

συλλογές εικόνων. Ειδικότερα, κατά τη διαδικασία της ανάκτησης δίνεται κάποιο

αίτημα (query) στον εξυπηρετητή διανομής, ο οποίος μετά την αναζήτηση που

εκτελεί μας εμφανίζει τις επιθυμητές εικόνες. Κατ’ αυτόν τον τρόπο γίνεται

ανάκτηση όλων των εικόνων που έχουν παρόμοιο περιεχόμενο με εκείνο του query.

Στο πλαίσιο, λοιπόν, αυτής της δραστηριότητας προκρίθηκαν οι εξής προσεγγίσεις

ανάκτησης εικόνας:

1. Ανάκτηση με βάση το κείμενο (text-based image retrieval).

2. Ανάκτηση με βάση το περιεχόμενο (content-based image retrieval).

Τα πεδία εφαρμογής των παραπάνω προσεγγίσεων είναι:

 Δορυφορικές εικόνες

 Γεωγραφικά συστήματα

 Ιατρικά αρχεία

 Γραφικές τέχνες

 Ηλεκτρονικό εμπόριο

 Διασκέδαση κλπ

2.2.1 ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΑΣΕΙ ΚΕΙΜΕΝΟΥ.

Σε πρώτο στάδιο θα αναλύσουμε την προσέγγιση ανάκτησης με βάση το κείμενο

(TBIR system). Με αυτόν τον τρόπο κάποιος μπορεί να χρησιμοποιήσει μια απλή

περιγραφή για να εντοπίσει την φωτογραφία που τον ενδιαφέρει από μια συλλογή
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εικόνων, δηλαδή να κάνει μια αναζήτηση βάσει κειμένου, χρησιμοποιώντας όρους

και λέξεις κλειδιά που ανταποκρίνονται στις ανάγκες της αναζήτησής του. Ωστόσο, η

παραπάνω προσέγγιση ήταν αναποτελεσματική καθώς τα πλεονεκτήματα που την

συνόδευαν ήταν λιγότερα από τα μειονεκτήματά της. Πλεονεκτήματα που μπορούμε

να αναφέρουμε είναι η απλή υλοποίηση και η μη-σύνθετη σημασιολογική περιγραφή.

Ωστόσο, από την άλλη πλευρά, μειονεκτήματα ήταν το μεγάλο, συνήθως, μέγεθος

μιας συλλογής, η ανεπάρκεια λέξεων για περιγραφή ομοειδών χαρακτηριστικών και η

άμεση εξάρτηση από την αντίληψη του χρήστη. Έτσι, η λεκτική αναζήτηση είναι

αφενός μια χρονοβόρα και επίπονη διαδικασία, αφετέρου μπορεί να χαρακτηριστεί

υποκειμενική και πολύ συχνά ασαφής.

2.2.2 ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΑΣΕΙ ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΟΥ.

Σε επόμενο στάδιο θα αναλύσουμε την δεύτερη προσέγγιση που προτάθηκε, δηλαδή

της ανάκτησης με βάση το περιεχόμενο (CBIR system). Η προσέγγιση αυτή έχει να

κάνει με την ανάκτηση μιας εικόνας από μια βάση δεδομένων εικόνων. Σε αυτή τη

βάση δεδομένων κάθε εικόνα έχει καταχωρηθεί σαν ένα διάνυσμα μεγάλης διάστασης

(feature vector), με βάση τα οπτικά της περιεχόμενα, δηλαδή το αίτημά μας (query)

στον εξυπηρετητή διανομής περιλαμβάνει αναζήτηση χαμηλού επιπέδου

χαρακτηριστικών όπως το χρώμα (color), η υφή (texture) και το σχήμα (shape) τα

οποία θα σχολιαστούν αναλυτικά σε επόμενο κεφάλαιο. Προκειμένου να γίνει

κατανοητή στον αναγνώστη η παραπάνω είδους ανάκτηση μπορούμε να αναφέρουμε

ένα query αναζήτησης συγκεκριμένων εικόνων, πχ «Να βρεθούν εικόνες που

περιέχουν ένα μαύρο αυτοκίνητο, θάλασσα και κορμούς δέντρων». Στο

προαναφερθέν παράδειγμα εντοπίζουμε τα τρία χαρακτηριστικά που αναφέραμε πιο

πάνω, δηλαδή του χρώματος (μαύρο αμάξι, μπλε θάλασσα), της υφής (κορμός

δέντρου) και του σχήματος (αυτοκίνητο, δέντρο).

Αξίζει να σημειωθεί ότι, η βάση δεδομένων μας δεν περιέχει τις εικόνες

αποθηκευμένες στη φυσική τους μορφή, αλλά περιέχει κωδικοποιημένες εικόνες, με

τη βοήθεια των διανυσμάτων που αντιστοιχούν σε αυτές (feature database).

Επομένως, η μέθοδος της ανάκτησης μιας εικόνας με βάση το περιεχόμενο (content-

based image retrieval) ονομάζεται η τεχνική για την ανάκτηση εικόνας με τη χρήση
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χαρακτηριστικών στοιχείων (μαθηματικών μετρήσεων των χαρακτηριστικών) που

εξάγονται αυτόματα με βάση το οπτικό της περιεχόμενο

Επιπροσθέτως, για την ανάκτηση εικόνας, ο χρήστης παρέχει στο σύστημα

ανάκτησης μια εικόνα-παράδειγμα, αντιπροσωπευτική της κατηγορίας εικόνων που

τον ενδιαφέρει. Για παράδειγμα, αν κάποιος επιθυμεί να ανακτήσει όλες τις ΔΕ που

απεικονίζουν την περιοχή της Χαλκίδας, τότε πρέπει να τροφοδοτήσει τη βάση

δεδομένων με μια εικόνα που εμφανίζεται η Χαλκίδα. Στη συνέχεια, το σύστημα

ανάκτησης μετατρέπει την εικόνα-παράδειγμα σε διάνυσμα και υπολογίζει την

απόσταση αυτού του διανύσματος από τα διανύσματα των εικόνων που έχουν

καταχωρηθεί στη βάση δεδομένων, προκειμένου να υπολογίσει τις ομοιότητες και τις

διαφορές. Από αυτόν τον υπολογισμό προκύπτουν τα αποτελέσματα της ανάκτησης,

μεταξύ των οποίων συγκαταλέγονται εικόνες που εμφανίζουν μεγάλη ομοιότητα με

το πρότυπό μας.

Επιγραμματικά, η μέθοδος αυτή ακολουθεί, κατά σειρά εμφάνισης, τα ακόλουθα

στάδια (όπως απεικονίζονται στο διάγραμμα της Εικόνας 2.1):

 Εξαγωγή χαρακτηριστικών (feature extraction)

 Αίτηση (query)

 Ταίριασμα (matching)

 Ανάκτηση (retrieval)

Εικόνα 2.1:  Ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχομένου (Διάγραμμα ροής Ι).

(Πηγή: www.ellab.physics.upatras.gr).
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Από τα παραπάνω γίνεται κατανοητό ότι η ανάκτηση βάσει περιεχομένου υπερέχει

εκείνης βάσει κειμένου. Αφενός μπορεί να είναι μια χαμηλού επιπέδου μέθοδος από

την οποία ορισμένες φορές να προκύπτουν μη σχετικά αποτελέσματα, αφετέρου όμως

η αυτοματοποίηση της εκτέλεσης κι η υλοποίησής της, το μικρό υπολογιστικό κόστος

κι η καταλληλότητά της σε πλειάδα εφαρμογών την κάνουν να προτιμάται κι εν τέλει

να επιλέγεται ως η καταλληλότερη μέθοδος ανάκτησης εικόνων.

2.2.2.1 ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΝΑΚΤΗΣΗΣ ΕΙΚΟΝΑΣ ΒΑΣΕΙ ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΟΥ.

Η πορεία ενός αιτήματος (query) ανάκτησης μιας εικόνας από τη στιγμή του

αιτήματος του χρήστη έως τη στιγμή της τελικής ανάκτησής της περνά μέσα από το

CBIR σύστημα, που έχει επιλεγεί από τον διαχειριστή της βάσης δεδομένων να

μεσολαβήσει, για την πραγματοποίηση της διαδικασίας.

Εικόνα 2.2:  Ανάκτηση εικόνας βάσει περιεχομένου-Query (Διάγραμμα ροής ΙΙ).

(Πηγή: www.ellab.physics.upatras.gr).

Τα πιο γνωστά CBIR συστήματα ανάκτησης εικόνων με βάση το περιεχόμενο είναι

τα ακόλουθα:

• Virage (Virage Inc.)

• Photobook (MIT Media Labs)

• VisualSEEK (Columbia)

• Netra (UCSB ADL project)

• MARS (Illinois University)

• SIMPLIcity (Stanford University)

• Blobworld (UC Berkeley)

• PicSOM (Helsinki University)

• ImageMap, Schema RS, WALRUS, Picasso

(σύγκριση χαρακτηριστικών τμηματοποιημένων περιοχών)
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• ImageRover, WebSeer

• MPEG-7

Το σύστημα MPEG-7 είναι εκείνο που εμφανίζει το μεγαλύτερο ενδιαφέρον, λόγω

της διαδεδομένης χρήσης του συστήματος MPEG στη χώρα μας, κι ως εκ τούτου

είναι ευρύτατα διαδεδομένο.

2.3 ΣΗΜΑΣΙΟΛΟΓΙΚΟ ΧΑΣΜΑ.

Η ανεπάρκεια των χαρακτηριστικών χαμηλού επιπέδου να περιγράψουν υψηλού

επιπέδου έννοιες έχει οδηγήσει σε αυτό που αποκαλούμε σημασιολογικό χάσμα

(semantic gap). Όπως αναφέρθηκε προηγουμένως η ανάκτηση μιας εικόνας με βάση

το περιεχόμενό της στηρίζεται σε πολλά χαμηλού επιπέδου χαρακτηριστικά (χρώμα,

υφή και σχήμα) που κάνουν περιγραφή του περιεχομένου της εικόνας και τα οποία

καλούνται να συσχετιστούν με υψηλού επιπέδου ή σημασιολογικά (high-level or

semantic) χαρακτηριστικά όπως αντικείμενα, συναισθήματα κλπ.

Κάτι που πρέπει να τονιστεί είναι ότι αυτά τα χαμηλού επιπέδου χαρακτηριστικά θα

πρέπει να είναι σταθερά και αμετάβλητα προκειμένου να είναι αντιπροσωπευτικά για

το σύνολο των εικόνων της βάσης δεδομένων μας. Ωστόσο, κάτι που δεν μπορεί να

αποφευχθεί και δημιουργεί αναπόφευκτα προβλήματα είναι ότι από τη φύση τους τα

χαμηλού επιπέδου χαρακτηριστικά είναι πολύ περιορισμένα για να επιτύχουν την

περιγραφή της εικόνας ταυτόχρονα σε σημασιολογικό και εννοιολογικό περιεχόμενο.

Επιπροσθέτως, οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται δε μπορούν να αναγνωρίσουν

αυτόματα έννοιες από τα οπτικά χαρακτηριστικά της εικόνας. Η οπτική ομοιότητα

της εικόνας με μια άλλη εικόνα δεν συνεπάγεται τη σημασιολογική ομοιότητα αυτών.

Ο πρωταρχικός στόχος ενός πρακτικού συστήματος ανάκτησης με βάση το

περιεχόμενο είναι ουσιαστικά η ανάκτηση εικόνων που ανταποκρίνονται σε κάποια

έννοια ή θέμα σε αντικατάσταση των μεταδεδομένων. Όπως γίνεται κατανοητό, είναι

στην πραγματικότητα εξαιρετικά δύσκολο για το χρήστη να αποδώσει μια περιγραφή

της εικόνας που αναζητάει με βάση τα γνωρίσματα χαμηλού επιπέδου.
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Ως εκ τούτου, η γεφύρωση του σημασιολογικού κενού παραμένει ένα σημαντικό

ζήτημα προς λύση. Η περιγραφή εικόνων με σημασιολογικούς όρους είναι ένας

σημαντικός και δύσκολος στόχος. Οι άνθρωποι είναι ικανοί να κατανοήσουν τις

εικόνες, τόσο με μορφολογικά χαρακτηριστικά (χαμηλό επίπεδο), όσο και με έννοιες

(υψηλό επίπεδο). Απεναντίας, μια μηχανή είναι σε θέση να ερμηνεύσει εικόνες μόνο

με βάση τα χαρακτηριστικά χαμηλού επιπέδου. Εκτός αυτού, οι χρήστες εμφανίζουν

μια προτίμηση ως προς τη διατύπωση σύνθετων (υψηλού επιπέδου) ερωτημάτων για

την εύρεση μιας εικόνας, πράγμα που καθιστά μη επαρκή τα συστήματα ανάκτησης

εικόνας με βάση το περιεχόμενο.

Συνοψίζοντας, αυτή η έλλειψη συσχέτισης μεταξύ των μορφολογικών περιγραφέων

μιας εικόνας και των υψηλού επιπέδου εννοιών, είναι γνωστή ως το «σημασιολογικό

χάσμα».

Εικόνα 2.3:  Το σημασιολογικό χάσμα (semantic gap).

(Πηγή: Wikipedia.org).
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3

3. ΟΙ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ ΟΠΤΙΚΟΥ ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΟΥ.

3.1 ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ.

Σε αυτό το κεφάλαιο θα επεκταθούμε αναλυτικά στα χαρακτηριστικά στοιχεία μιας

εικόνας (features). Σε πρώτο στάδιο, αυτό θα γίνει σε θεωρητικό επίπεδο με την

παράθεση του αντίστοιχου θεωρητικού υποβάθρου προκειμένου ο αναγνώστης να

γνωρίζει τη φυσική σημασία των όσων πρόκειται να υλοποιηθούν στο πρακτικό

μέρος του κεφαλαίου αυτού. Έτσι, στο πρακτικό κομμάτι, έχοντας παραθέσει την

απαιτούμενη γνώση, πρόκειται να πραγματοποιηθούν στο περιβάλλον του

προγράμματος «Matlab R2013a» διάφορες επεξεργασίες και μετασχηματισμοί σε

ορισμένες εικόνες για την εξαγωγή διαφόρων χαρακτηριστικών (features).

Αρχικά, έχουμε να αναφέρουμε ότι με την ανάκτηση μιας εικόνας βάσει του

περιεχομένου της γίνεται εξαγωγή και ανάλυση χαρακτηριστικών – γνωρισμάτων

(features) από την ίδια την εικόνα.

Με λίγα λόγια, οι εικόνες αναζητούνται αυτόματα (image indexing) με τη χρήση

αλγόριθμων επεξεργασίας εικόνας (θα επεκταθούμε αναλυτικά επί των αλγορίθμων

αυτών σε επόμενα κεφάλαια) και μετατρέπονται τόσο σε μαθηματικά δεδομένα όσο

και σε στατιστικά στοιχεία ώστε να είναι μετρήσιμα και συγκρίσιμα από τον

υπολογιστή για την ανίχνευση πιθανής ομοιότητας μεταξύ των εικόνων

Οι κατηγορίες των χαρακτηριστικών μιας εικόνας (features) που χρησιμοποιούνται

για την ανάκτηση βασισμένη στο περιεχόμενο είναι οι κάτωθι:

1. Γενικά χαρακτηριστικά (Global features).

2. Τοπικά χαρακτηριστικά (Local features).

3. Χαρακτηριστικά αντικειμένων.

4. Χαρακτηριστικά περιοχής.
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Από τις προαναφερθείσες κατηγορίες θα μας απασχολήσουν μονάχα οι δύο πρώτες

που αποτελούν και αντικείμενο μελέτης της παρούσης.

Έτσι, σχετικά με τα γενικά χαρακτηριστικά αφορούν και υπολογίζονται για το

σύνολο της εικόνας και περιλαμβάνουν τον μέσο όρο χαρακτηριστικών, την τυπική

απόκλιση και τα ιστογράμματα Τα χαρακτηριστικά αυτά υπολογίζονται ολικά σε

ολόκληρη την οντότητα της εικόνας (globally, εξ’ ου και η ετυμολογία της λέξεως).

Από την άλλη πλευρά, τα τοπικά χαρακτηριστικά είναι αυτά που εξάγονται από

κάποιο μέρος ή τμήμα της εικόνας (π.χ. εξαγωγή χαρακτηριστικών σχετικά με το

χρώμα για ένα σχήμα ή ένα τμήμα της εικόνας). Είναι τα χαρακτηριστικά που

μπορούν να χρησιμοποιηθούν για ταίριασμα (matching) ή κάθε τοπικό

χαρακτηριστικό μπορεί να συνοδεύεται από την πληροφορία θέσης.

Για τις ανάγκες των διεργασιών-μετασχηματισμών που θα εκτελέσουμε για το

πρακτικό μέρος του κεφαλαίου επιλέχθηκε η παρακάτω εικόνα της περιοχής των

Ιωαννίνων μορφότυπου tiff (Ioannina.tif).

Εικόνα 3.1: ΔΕ Περιοχής Ιωαννίνων (Ι).

(Πηγή: Bing Satellite).
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3.2 ΟΙ ΓΕΝΙΚΟΙ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ.

Όπως αναφέρθηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο, τα γενικά χαρακτηριστικά (global

features) υπολογίζονται ολικά (globally) για το σύνολο της εικόνας και αναφέρονται

σε ολόκληρη την οντότητά της. Για τις ανάγκες της εξαγωγής των χαρακτηριστικών

αυτών γίνεται χρήση ορισμένων περιγραφέων (descriptors) οι οποίοι επειδή

αναφέρονται στον τύπο αυτό καλούνται γενικοί περιγραφείς (global descriptors).

Οι κυριότεροι τύποι παγκόσμιων χαρακτηριστικών στοιχείων – γνωρισμάτων που

εξάγονται για την ανάκτηση της εικόνας είναι οι κάτωθι:

1. Χρώμα.

2. Υφή.

3. Σχήμα.

4. Θέση.

5. Καμπυλότητα.

6. Κατάτμηση.

[Στα πλαίσια της παρούσης θα ασχοληθούμε με τις τρείς πρώτες κατηγορίες.]

3.2.1 ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ ΧΡΩΜΑΤΟΣ.

Το χρώμα αποτελεί ένα από τα πλέον διαδεδομένα οπτικά χαρακτηριστικά ανάκτησης

μιας εικόνας. Περιλαμβάνει την χρωματική πληροφορία τόσο των έγχρωμων εικόνων

όσο και τις εικόνων τόνων του γκρι. Οι περιγραφείς (descriptors) που αναφέρονται σε

αυτήν καλούνται περιγραφείς χρώματος (color descriptors).

Υπάρχουν πολλές μέθοδοι για την ανάκτηση εικόνας με βάση το χρώμα αλλά οι

περισσότερες είναι παρόμοιας λογικής. Κάθε εικόνα που προστίθεται στη συλλογή

αναλύεται προκειμένου να δημιουργηθεί ένα ιστόγραμμα (histogram) χρώματος

δηλαδή μια γραφική παράσταση χρωματικών δεδομένων που αναπαριστά την

κατανομή - αναλογία χρωμάτων μέσα στην εικόνα. Έτσι, το ιστόγραμμα χρώματος

της κάθε εικόνας αποθηκεύεται στη βάση δεδομένων.

Κατά την αναζήτηση ο χρήστης έχει τη δυνατότητα είτε να δηλώσει την αναλογία

των χρωμάτων που επιθυμεί (π.χ. 50% πράσινο και 25% κόκκινο) είτε να δώσει μια

εικόνα στο σύστημα για την οποία δημιουργείται ιστόγραμμα είτε να επιλέξει κάποια
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εικόνα από αυτές που παρέχει το σύστημα και για την οποία υπάρχει ήδη

αποθηκευμένο το ιστόγραμμά της. Ακολούθως, μετριέται ο βαθμός ομοιότητας του

ιστογράμματος αναζήτησης με τα ιστογράμματα των εικόνων της βάσης και γίνεται η

ανάκτηση αυτών των εικόνων που τα ιστογράμματα τους μοιάζουν περισσότερο, με

άλλα λόγια αναζητούνται οι εικόνες που έχουν σε μεγαλύτερο βαθμό ίδια χρώματα.

 Ιστόγραμμα εικόνας.
Το ιστόγραμμα μιας εικόνας αποτελεί μια απλή και εποπτική απεικόνιση του

χρωματικού περιεχομένου μιας εικόνας σε ψηφιακές τιμές φωτεινότητας. Στατιστικά

καθορίζει την συνδεμένη (κοινή) πιθανότητα των εντάσεων των τριών χρωματικών

συνιστωσών μιας εικόνας και επομένως περιγράφει την ολική κατανομή των

δεδομένων, άρα στη δική μας περίπτωση των δεδομένων του χρώματος.

Μια φασματική ΔΕ αποτελείται ως γνωστόν από τρία κανάλια (bands), το

κόκκινο(R), το πράσινο(G) και το μπλε(B). Οπότε, ανάλογα με τις ανάγκες της

απεικόνισης υπάρχει η δυνατότητα εξαγωγής διάφορων ιστογραμμάτων.

Ειδικότερα, μπορούμε να εξάγουμε τους εξής τύπους ιστογραμμάτων:

 το τυπικό ιστόγραμμα της εικόνας, που θα μας εμφανίσει τη συνολική

κατανομή των δεδομένων της (histogram)

 το ιστόγραμμα του κάθε καναλιού ξεχωριστά

 το χρωματικό ιστόγραμμα, που θα μας εμφανίσει τη διανομή κάθε καναλιού

σε ένα κοινό ιστόγραμμα (color histogram)

Όλα τα παραπάνω θα γίνουν με τη βοήθεια του προγράμματος «Matlab R2013a»

προκειμένου να εξάγουμε τα διάφορα ιστογράμματα της εικόνας 3.1 της περιοχής

των Ιωαννίνων.

Αποδεικνύεται ιδιαίτερα χρήσιμο εργαλείο καθώς είναι ανεξάρτητο της μετάθεσης,

της κλίμακας και της περιστροφής των εικόνων, ενώ είναι πολύ εύκολο στην

υλοποίησή του. Τέλος, η γρήγορη ταχύτητα σύγκρισης και ανάκτησης εικόνων σε

συστήματα βάσεων δεδομένων το καθιστά ιδανικό για υλοποιήσεις πραγματικού

χρόνου.
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 Τυπικό ιστόγραμμα.

Ο συγκεκριμένος τύπος ιστογράμματος αποτελεί την συνηθέστερα χρησιμοποιούμενη

μορφή του κι απεικονίζει τη συνολική κατανομή των δεδομένων της εικόνας.

Γράφημα 3.1: Τυπικό ιστόγραμμα.

 Ιστόγραμμα καναλιού.

Ο συγκεκριμένος τύπος ιστογράμματος απεικονίζει την κατανομή που έχουν τα

δεδομένα κάθε καναλιού στην εικόνα ενδιαφέροντος. Επομένως, για τα τρία κανάλια

(bands) θα προκύψουν, αντίστοιχα, τρία ξεχωριστά. ιστογράμματα.

Έτσι, κατά σειρά φασματικής εμφάνισης (R, G, B) προκύπτουν τα ακόλουθα

ιστογράμματα.

Γράφημα 3.2: Ιστόγραμμα κόκκινου καναλιού (R band).



44

Γράφημα 3.3: Ιστόγραμμα πράσινου καναλιού (G band).

Γράφημα 3.4: Ιστόγραμμα μπλε καναλιού (B band).

 Χρωματικό ιστόγραμμα.

Το χρωματικό ιστόγραμμα (color histogram) αποτελεί έναν πιο λεπτομερή τύπο

ιστογράμματος καθώς είναι σε θέση να απεικονίζει τόσο τη συνολική κατανομή των

δεδομένων της εικόνας όσο και καθεμία από αυτές ξεχωριστά. Ο τρόπος που

επιτυγχάνεται αυτό είναι με την απόδοση ξεχωριστού χρώματος στις τιμές κάθε

καναλιού, δηλαδή κόκκινο για το R band, πράσινο για το G band και μπλε για το B

band.
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Γράφημα 3.5: Χρωματικό ιστόγραμμα (color histogram).

 Δεσπόζον χρώμα εικόνας.
Ένα άλλο ζήτημα που αξίζει να εξετάσουμε στα πλαίσια των color descriptors είναι

αυτό του δεσπόζοντος χρώματος (dominant color) που υπάρχει στην εικόνα. Το

συγκεκριμένο στοιχείο μας βοηθά να ομαδοποιήσουμε με πιο απλό τρόπο την εικόνα

μας σε μια συγκεκριμένη κλάση πχ αν το dominant color μας είναι η απόχρωση του

μπλε τότε ορίζουμε ότι η εικόνα μας είναι χρώματος-κλάσης μπλε κοκ.

Το dominant color εφαρμόζεται σε καθένα από τα τρία κανάλια μας και βγάζει τη

συχνότητα εμφάνισης των ψηφιακών τιμών. Τα επικρατέστερα από αυτά που

προκύπτουν είναι και τα δεσπόζοντα (dominants).

Αξίζει να σημειωθεί ότι με τη συγκεκριμένη διαδικασία η εικόνα μας διαιρείται σε 10

τιμές φωτεινότητας (bins), άρα για να βρούμε την επικρατούσα τιμή πρέπει να

ανάγουμε το αποτέλεσμά μας στο εύρος [0 255].

Ο κώδικας που εφαρμόζεται στο περιβάλλον της Matlab είναι ο εξής:

Red=I(:,:,1);
hrR=hist(double(Red),10);
hrR=hist(double(Red(:)),10);
hrR
[m,s]=sort(hrR)
[m,s]=sort(hrR,'descend');
plot(hrR);
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Έτσι, από την ανάλυση των ψηφιακών-χρωματικών τιμών της εικόνας μας στο R

band προκύπτουν κατά σειρά εμφάνισης τα εξής:

α) 1ο dominant color = [(255/10)*10] = 255

β) 2ο dominant color = [(255/10)*3] = 76.5

γ) 3ο dominant color = [(255/10)*4] = 102 κ.ο.κ

Γράφημα 3.6: Dominant color στο R band.

Με όμοιο τρόπο προκύπτουν τα dominant color στα G, B bands.

Γράφημα 3.7: Dominant color στο G band.
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Γράφημα 3.8: Dominant color στο B band.

3.2.1.1 ΤΑ ΧΡΩΜΑΤΙΚΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ.

Για την απεικόνιση των χρωμάτων χρησιμοποιούνται κάποια χρωματικά συστήματα.

Το χρωματικό σύστημα αποτελεί ένα τρόπο αναπαράστασης κάθε χρώματος με τη

βοήθεια μαθηματικών εξισώσεων. Η πλειονότητα των μοντέλων αναπαριστά το

χρωματικό αποτύπωμα κάθε εικόνας στον τρισδιάστατο χώρο (3D χώρος). Με αυτό

τον τρόπο, κάθε σημείο μέσα στον υποχώρο του συστήματος αναπαριστά και ένα

μοναδικό χρώμα.

Στις μέρες μας γίνεται χρήση ενός μεγάλου αριθμού χρωματικών μοντέλων. Κάθε

χρωματικό σύστημα έχει το δικό του σύνολο από χρωματικά μοντέλα που αποτελούν

τις παραμέτρους του χρωματικού συστήματος.

 Ο RGB χώρος.
Είναι ο πλέον διαδεδομένος χρωματικός τρισδιάστατος χώρος (3D χώρος) με εύρος

ψηφιακών τιμών [0,255]. Συγκεκριμένα, το μαύρο έχει τη χαμηλότερη τριάδα

συντεταγμένων φωτεινότητας στον τρισδιάστατο χώρο (0,0,0), ενώ το λευκό την

υψηλότερη (255, 255, 255).
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Τα αρχικά του RGB χώρου (Red, Green, Blue) μαρτυρούν τον τρόπο αναπαράστασης

κάθε εικόνας με βάση τις πρωταρχικές φασματικές συνιστώσες του κόκκινου,

πράσινου και μπλε καθώς τα τρία αυτά χρώματα αποτελούν τις παραμέτρους του

συστήματος αυτού. Αξίζει να σημειωθεί ότι σε κάποια εικόνα επιτυγχάνεται

απόχρωση του γκρι όταν οι τρείς συνιστώσες του συμπίπτουν, δηλαδή όταν R=G=B,

ενώ χρησιμοποιείται, συνήθως, σε εικόνες που δεν υπάρχουν σημαντικές μεταβολές

φωτεινότητας.

Εικόνα 3.2: Ο RGB χώρος.

Τέλος, η Εικόνα 3.1 της περιοχής των Ιωαννίνων που χρησιμοποιείται αποτελεί μια

εικόνα στο χρωματικό χώρο RGB.

 Ο HSV χώρος.
Ο HSV χώρος προκύπτει από τον RGB με μη-γραμμικό (αντιστρεπτό)

μετασχηματισμό και αποτελείται κι αυτός από τρείς συνιστώσες (Hue, Saturation,

Value). Σε αντίθεση με το RGB μοντέλο, στον HSV χώρο αποσυνδέεται η χρωματική

πληροφορία (Hue και Saturation) από την πληροφορία έντασης. Η συνιστώσα Hue

είναι αμετάβλητη στις αλλαγές της φωτεινότητας και της κατεύθυνσης του

φωτογραφικού ή δορυφορικού δέκτη, οπότε θεωρείται περισσότερο αξιόπιστη πηγή

όσον αφορά την ανάκτηση εικόνων.

Ο HSV χρωματικός χώρος που φαίνεται στην Εικόνα 3.11, ορίζεται ως ένας

κύλινδρος όπου αποτελείται από τη χροιά (Hue), τον κορεσμό (Saturation) και την

τιμή (Value). Η απόχρωση (H) αναπαριστάται από μια γωνία από 0 έως 360˚ που
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καθορίζει μια χρωματική ομάδα από μια άλλη, όπως το κόκκινο από το κίτρινο, το

πράσινο, το μπλε ή το πορφυρό. Ο κορεσμός (S) παίρνει τιμές από [0,1] και ορίζει το

πόσο καθαρό είναι ένα χρώμα, είτε καθαρό κόκκινο, κίτρινο, πράσινο, μπλε και ούτω

κάθε εξής. Η τιμή (V) παίρνει τιμές από [0,1] και ορίζει το πόσο φωτεινό ή σκοτεινό

είναι ένα χρώμα. Έτσι, αυτές οι τρείς συνιστώσες εκφράζονται από ένα μη-γραμμικό

μετασχηματισμό των τριών συνιστωσών του RGB χρωματικού χώρου

Αξίζει να σημειωθεί ότι, χρησιμοποιείται εκτεταμένα από τα γραφικά υπολογιστών

και είναι περισσότερο διαισθητικός στην περιγραφή ενός χρώματος.

Εικόνα 3.3: Ο HSV χώρος.

Εικόνα 3.4: Η RGB εικόνα των Ιωαννίνων στο χώρο HSV.
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 Λοιποί χρωματικοί χώροι.
Πέραν των προηγούμενων χρωματικών χώρων που είναι πιο διαδεδομένοι υπάρχουν

μερικοί ακόμα που δεν χρησιμοποιούνται σε τόσο μεγάλη συχνότητα από το ευρύ

κοινό. Γι’ αυτό το λόγο δεν θα επεκταθούμε με λεπτομέρεια, παρά μόνο θα

παραθέσουμε τη μετάπτωση της αρχικής μας εικόνας σε αυτά τα χρωματικά

συστήματα. Οι χώροι αυτοί είναι ο χώρος YCbCr κι ο χώρος CIE L*a*b.

Εικόνα 3.5: Η RGB εικόνα των Ιωαννίνων στο χώρο YCbCr.

Εικόνα 3.6: Η RGB εικόνα των Ιωαννίνων στο χώρο CIE L*a*b*.
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3.2.2 ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ ΥΦΗΣ.

Η υφή ή δομή (texture) της εικόνας είναι ένα ακόμη σημαντικό χαρακτηριστικό. Η

έννοια της υφής της εικόνας αναφέρεται στην παρουσία χωρικών οπτικών προτύπων

που έχουν ιδιότητες ομοιογένειας. Ωστόσο, η ομοιογένεια σε μια εικόνα δεν

προκύπτει από την παρουσία ενός μόνο χρώματος σε μια περιοχή της.

Επιπροσθέτως, η υφή είναι μια έμφυτη ιδιότητα των επιφανειών που

συμπεριλαμβάνει μεταξύ άλλων στοιχεία όπως τα σύννεφα, τα δέντρα, το ξύλο, τα

μαλλιά κα., ενώ περιέχει σημαντική πληροφορία για τη δομική διάταξη των

επιφανειών και τις σχέσεις τους με το περιβάλλον στο οποίο εντάσσονται. Έτσι, στα

πλαίσια του ερωτήματος εξαγωγής χαρακτηριστικών σχετικά με την υφή μιας εικόνας

υπολογίζονται και ανακτώνται οι εικόνες των οποίων η δομή-υφή ταιριάζει

περισσότερο με αυτή του ερωτήματος.

Τέλος, οι περιγραφείς (descriptors) που αφορούν την κατηγορία αυτή καλούνται

περιγραφείς υφής (texture descriptors).

3.2.2.1 ΦΙΛΤΡΑ ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ΑΝΑΛΥΣΗΣ ΥΦΗΣ.

Η εξαγωγή features σχετικά με την υφή μιας εικόνας απαιτεί προηγουμένως την

κατάλληλη επεξεργασία της στο παραπάνω χαρακτηριστικό. Το περιβάλλον της

Matlab μέσω της εργαλειοθήκης ‘Image Processing Toolbox’ διαθέτει πληθώρα

εργαλείων που μας διευκολύνουν στην εξαγωγή και ανάλυση της υφής μιας εικόνας.

 Φίλτρο ανάλυσης εύρους τιμών.

Η εφαρμογή του αλγορίθμου ‘rangefilt’ τονίζει το περίγραμμά οποιουδήποτε

αντικείμενου-πολύγωνου εντοπίζει σε μια εικόνα. Με αυτό τον τρόπο αφενός

αναδεικνύονται όλα τα πολύγωνα και αφετέρου ξεχωρίζουν μεταξύ τους τα γειτονικά

πολύγωνα βοηθώντας να διακρίνουμε την υφή της περιοχής των Ιωαννίνων.
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Εικόνα 3.7: Εφαρμογή φίλτρου rangefilt.

 Φίλτρο ανάλυσης τυπικής απόκλισης τιμών.

Η εφαρμογή στην εικόνα μας του αλγορίθμου ‘stdfilt’ τονίζει τα σημεία που έχουν

τυπική απόκλιση μεγαλύτερη από τα όρια ανοχής κι έτσι το αποτέλεσμα που

προκύπτει εμφανίζεται στην παρακάτω εικόνα.

Εικόνα 3.8: Εφαρμογή φίλτρου stdfilt.

 Φίλτρο Gabor.

Στην επεξεργασία εικόνας, το φίλτρο Gabor είναι ένα γραμμικό φίλτρο που

χρησιμοποιείται για την ανίχνευση ακμών. Η συχνότητα και οι αναπαραστάσεις

προσανατολισμού των φίλτρων Gabor είναι παρόμοιες με εκείνες του ανθρώπινου

οπτικού συστήματος, εξ’ ου και έχουν βρεθεί να είναι ιδιαίτερα κατάλληλα για την
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απεικόνιση της υφής και τη διάκρισή της. Στη χωρική περιοχή (spatial domain), ένα

δισδιάστατο (2D) φίλτρο Gabor είναι μία συνάρτηση Gauss διαμορφωμένη από ένα

ημιτονοειδές επίπεδο κύμα.

Αξίζει να σημειωθεί ότι, η ανάλυση μιας εικόνας με φίλτρα Gabor πιστεύεται ότι

προσομοιάζει σε μεγάλο βαθμό την αντίληψη στο ανθρώπινο οπτικό σύστημα.

Προτού υλοποιήσουμε το φίλτρο έπρεπε η ΔΕ μας αφενός από φασματική (spectral)

να γίνει παγχρωματική-ασπρόμαυρη (grayscale) κι αφετέρου να διαστασιολογηθεί εκ

νέου (160*160) προκειμένου να γίνει ο πίνακας δεδομένων της εικόνας (data matrix)

τετραγωνικός. Ακόμη, η νέα διαστασιολόγηση, οι μετασχηματισμοί όπως και οι

μεταβλητές του φίλτρου Gabor που εφαρμόστηκαν στην εικόνα φαίνονται μέσα από

τον κώδικα που παρατίθεται.

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(Ι);
image_resize=imresize(G, [160 160]);
image_resize=im2double(image_resize);
imshow(image_resize);
gamma=0.3; %aspect ratio
psi=0; %phase
theta=90; %orientation
bw=2.8; %bandwidth or effective width
lambda=3.5; % wavelength
pi=180;

for x=1:160
for y=1:160
x_theta=image_resize(x,y)*cos(theta)+image_resize(x,y)*sin(theta);
y_theta=-image_resize(x,y)*sin(theta)+image_resize(x,y)*cos(theta);

gb(x,y) = exp ( (x_theta.^2/2*bw^2 + gamma^2*y_theta.^2/2*bw^2 ) ) *
cos (2*pi/lambda*x_theta+psi);

end
end
figure(2);
imshow(gb);

Ακολούθως, παρατίθεται το οπτικό αποτέλεσμα της εφαρμογής του φίλτρου Gabor.
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Εικόνα 3.9: Προ εφαρμογής φίλτρου Gabor. Εικόνα 3.10: Κατόπιν εφαρμογής.

 Στατιστικά στοιχεία υφής.

Μια επιπλέον δυνατότητα που μας δίνει το περιβάλλον της Matlab είναι κι η άντληση

στατιστικών στοιχείων σχετικά με την αντίθεση, την ομοιογένεια και τη συσχέτιση

που έχει η εικόνα μας. Τα παραπάνω, γίνονται μέσω της παρακάτω αλληλουχίας

κώδικα:

I=imread('Ioannina.tif');
glcm = graycomatrix(I,'Offset',[2 0;0 2]);
stats = graycoprops(glcm)

Ενώ, τα στατιστικά στοιχεία που προκύπτουν είναι:

 Contrast: [1.0464 1.1412]
 Correlation: [0.9163 0.9088]
 Energy: [0.2802 0.2771]
 Homogeneity: [0.8402 0.8373]

Όπως μπορεί κανείς να παρατηρήσει τα στοιχεία αναπαριστώνται στο δισδιάστατο

χώρο καθώς μόνο εκεί μπορεί να έχει εφαρμογή η παραπάνω διαδικασία.

3.2.3 ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ ΣΧΗΜΑΤΟΣ.

Το σχήμα (shape) αποτελεί ένα άλλο βασικό γνώρισμα για την ανάκτηση εικόνας με

βάση το περιεχόμενο. Τα φυσικά αντικείμενα αναγνωρίζονται πέρα από το χρώμα και

την υφή τους κι από το σχήμα τους.
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Ένας αριθμός χαρακτηριστικών γνωρισμάτων των σχημάτων (ανεξάρτητα από το

μέγεθος ή τον προσανατολισμό) των αντικειμένων της εικόνας εξάγονται για κάθε

αποθηκευμένη εικόνα από το σύστημα. Κατά τη διάρκεια της εκτέλεσης μιας

αναζήτησης το σύστημα ανακαλεί αυτές τις εικόνες που τα χαρακτηριστικά τους

ταιριάζουν περισσότερο με αυτά του ερωτήματος υπολογίζοντας τα χαρακτηριστικά

της εικόνας που δίνονται στο ερώτημα.

Γενικά οι σχηματικές αναπαραστάσεις διαιρούνται σε δύο κατηγορίες, σε αυτές που

βασίζονται στα όρια του σχήματος (boundary-based) και σε αυτές που βασίζονται

στην περιοχή (region-based). Οι πρώτες χρησιμοποιούν μόνο τα εξωτερικά όρια του

σχήματος (το περίγραμμα) ενώ οι δεύτερες χρησιμοποιούν τη συνολική περιοχή του

σχήματος. Συνοψίζοντας, οι ερωτήσεις κατά την αναζήτηση γίνονται είτε με τη

δήλωση μιας εικόνας ως υπόδειγμα είτε με τη σχεδίαση ενός σχήματος από το

χρήστη.

3.3 ΟΙ ΤΟΠΙΚΟΙ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΙΣ.

Μετά την ανάλυση των global features, σειρά έχουν τα τοπικά χαρακτηριστικά. Τα

τοπικά χαρακτηριστικά (local features) υπολογίζονται τοπικά (locally) και εξάγονται

από κάποιο μέρος ή τμήμα της εικόνας. Για τις ανάγκες της εξαγωγής των

χαρακτηριστικών αυτών γίνεται χρήση ορισμένων περιγραφέων (descriptors) οι

οποίοι επειδή αναφέρονται στον τύπο αυτό καλούνται τοπικοί περιγραφείς (local

descriptors).

Η εξαγωγή συμπερασμάτων σχετικά με αυτά απαιτεί προηγουμένως την κατάλληλη

επεξεργασία της εικόνας μέσω της εφαρμογής αλγορίθμου/ων για την εξαγωγή του

συγκεκριμένου τύπου χαρακτηριστικού. Το περιβάλλον της Matlab μέσω της

εργαλειοθήκης ‘Computer Vision System Toolbox’ διαθέτει πληθώρα εργαλείων που

μας διευκολύνουν στην εξαγωγή local features για μια εικόνα. Τα features αυτά

αποτελούν πχ τις ακμές, τις γωνίες, τα όρια κλπ μιας εικόνας και γενικότερα

σχετίζονται με ορισμένες ενδιαφέρουσες γεωμετρικές ιδιότητες που χαρακτηρίζουν

την εκάστοτε εικόνα και την κάνουν μοναδική έναντι μιας άλλης.
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Ακολούθως, θα αναπτυχθούν οι local descriptors συνοδευόμενοι από το αποτέλεσμα

που επιφέρουν στην εικόνα μας μέσω των αλγορίθμων που εφαρμόζονται για την

υλοποίησή τους.

3.3.1 ΕΞΑΓΩΓΗ ΤΟΠΙΚΩΝ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΩΝ.

Στο πλαίσιο της εξαγωγής local features θα χρησιμοποιηθεί η Εικόνα 3.1 της

περιοχής των Ιωαννίνων, ενώ η περιγραφή του εκάστοτε αλγορίθμου θα συνοδεύεται

τόσο από το οπτικό αποτέλεσμα σε αυτήν όσο και από τον κώδικα που υλοποιήθηκε.

 Ο Αλγόριθμος FAST.

O αλγόριθμος FAST ανιχνεύει τις ακμές μιας εικόνας και εμφανίζει τις ιεραρχικά

εντονότερες, αναλόγως του αριθμού των ακμών που θα του υποδείξουμε να μας

παρουσιάσει πχ εν προκειμένω θα ζητήσουμε την εμφάνιση των επικρατέστερων 60

ακμών. Πρέπει να σημειωθεί ότι η εικόνα μας πρέπει πρώτα να μεταπέσει από το

RGB σύστημα σε αποχρώσεις του γκρι (grayscale).

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(I);
corners = detectFASTFeatures(G);
imshow(G); hold on;
plot(corners.selectStrongest(60));

Εικόνα 3.11: Εφαρμογή αλγορίθμου FAST.
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 Ο Αλγόριθμος HARRIS-STEPHENS.

O αλγόριθμος HARRIS-STEPHENS είναι παρόμοιος με τον FAST κι ανιχνεύει κι

εκείνος με τη σειρά του τις ακμές μιας εικόνας, εμφανίζοντας τις επικρατέστερες από

αυτές.

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(I);
corners1 =  detectHarrisFeatures(G);
imshow(G); hold on;
plot(corners1.selectStrongest(60));

Εικόνα 3.12: Εφαρμογή αλγορίθμου HARRIS-STEPHENS.

 Ο Αλγόριθμος SURF.

O αλγόριθμος SURF πέραν της ιδιότητας του να ανιχνεύει τις ακμές μιας εικόνας

δημιουργεί ελλειπτικά στοιχεία γύρω από τα σημεία ενδιαφέροντος που εξάγει.

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(I);
corners3 =  detectSURFFeatures(G);
imshow(G); hold on;
plot(corners3.selectStrongest(60));
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Εικόνα 3.13: Εφαρμογή αλγορίθμου SURF.

 Ο Αλγόριθμος Ελαχίστων Ιδιοτιμών (Minimum Eigenvalue).

O αλγόριθμος Minimum Eigenvalue κάνοντας χρήση των ελάχιστων ιδιοτιμών της

εικόνας ανιχνεύει κάθε πιθανή γωνία της εικόνας δημιουργώντας όπως και οι

υπόλοιποι αλγόριθμοι χαρακτηριστικά πράσινα σταυρονήματα στα σημεία

ενδιαφέροντος που εντοπίζει.

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(I);
corners2= detectMinEigenFeatures(G);
imshow(G); hold on;
plot(corners2.selectStrongest(60));
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Εικόνα 3.14: Εφαρμογή αλγορίθμου Minimum Eigenvalue.

 Ο Αλγόριθμος MSER.

O αλγόριθμος MSER αποτελεί τον τελευταίο από τους αλγορίθμους που ανιχνεύει τις

ακμές μιας εικόνας. Ωστόσο, ο συγκεκριμένος αλγόριθμος εκτός των σημείων

ενδιαφέροντος (τονισμένα με πράσινα σταυρονήματα) και των ελλειπτικών στοιχείων

που δημιουργεί γύρω από αυτά είναι σε θέση να χρωματίσει και να ομαδοποιήσει σε

περιοχές ενδιαφέροντος (regions) την εικόνα μας.

I=imread('Ioannina.tif');
G=rgb2gray(I);
regions = detectMSERFeatures(G);
figure; imshow(G); hold on;
//color
plot(regions, 'showPixelList', true, 'showEllipses', false);
//color and points
plot(regions);
//points
figure; imshow(G); hold on;
plot(regions);

Οι εντοπιζόμενες ακμές και περιοχές ενδιαφέροντος αποτυπώνονται συνδυαστικά και

εν όλο στις παρακάτω εικόνες.
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Εικόνα 3.15: Εφαρμογή αλγορίθμου MSER (interest points).

Εικόνα 3.16: Εφαρμογή αλγορίθμου MSER (color regions).
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Εικόνα 3.17: Εφαρμογή αλγορίθμου MSER (color regions & interest points).

3.3.2 ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΙΣΗ ΤΟΠΙΚΩΝ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΩΝ.

Το επόμενο ζήτημα με το οποίο θα ασχοληθούμε είναι η αντιστοίχιση (matching) των

κοινών local features που εμπεριέχονται σε ένα ζεύγος εικόνων. Ειδικότερα, ο

παραπάνω στόχος μπορεί να επιτευχθεί είτε αντιστοιχίζοντας δύο διαφορετικές ΔΕ

της ίδιας περιοχής, είτε αντιστοιχίζοντας δυο παραλλαγές της ίδιας ΔΕ πχ την ΔΕ της

περιοχής των Ιωαννίνων και την περιστρεμμένη περιοχή των Ιωαννίνων κατά 60˚.

Οπότε, οι δύο τεχνικές αντιστοίχησης που έχουμε είναι οι κάτωθι:

 Αντιστοίχιση χρήσει ζεύγους διαφορετικών εικόνων.

 Αντιστοίχιση χρήσει ζεύγους της ίδιας εικόνας.

3.3.2.1 ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΙΣΗ ΧΡΗΣΕΙ ΖΕΥΓΟΥΣ ΔΙΑΦΟΡΕΤΙΚΩΝ ΕΙΚΟΝΩΝ.

Εν προκειμένω, θα συνδυαστεί η ήδη υπάρχουσα ΔΕ (Εικόνα 3.1) της περιοχής των

Ιωαννίνων με την ΔΕ (Εικόνα 3.18) που ακολουθεί. Πρέπει να τονίσουμε ότι

απαιτείται η ύπαρξη επικάλυψης μεταξύ των ΔΕ καθώς σε διαφορετική περίπτωση η

διαδικασία matching δεν έχει κανένα νόημα.
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Εικόνα 3.18: ΔΕ Περιοχής Ιωαννίνων (ΙΙ).

(Πηγή: Bing Satellite).

Όσον αφορά το διαδικαστικό κομμάτι της αντιστοίχισης, τα local features που

πρόκειται να ταυτιστούν μεταξύ των δύο εικόνων είναι εκείνα που εξάγονται μέσω

του αλγορίθμου HARRIS-STEPHENS. Φυσικά, με παρόμοιο τρόπο, θα μπορούσαμε

να χρησιμοποιήσουμε και κάποιον από τους υπόλοιπους αλγόριθμους που

αναλύθηκαν σε προηγούμενα εδάφια της παρούσης όπως οι αλγόριθμοι SURF,

MSER κλπ.

Επιπλέον, παρατίθεται ο κώδικας που συντάχθηκε για τις ανάγκες του παραπάνω

εγχειρήματος.

C=imread(Ioannina.tif');
Cg=rgb2gray(C);
C1=imread(Ioannina1.tif');
Cg1=rgb2gray(C1);
points1 = detectHarrisFeatures(Cg);
points2 = detectHarrisFeatures(Cg1);
[features1,valid_points1] = extractFeatures(Cg,points1);
[features2,valid_points2] = extractFeatures(Cg1,points2);
indexPairs = matchFeatures(features1,features2);
matchedPoints1 = valid_points1(indexPairs(:,1),:);
matchedPoints2 = valid_points2(indexPairs(:,2),:);
figure; showMatchedFeatures(Cg,Cg1,matchedPoints1,matchedPoints2);
legend('Matched points 1','Matched points 2');

Το αποτέλεσμα της αντιστοίχησης που προκύπτει είναι αυτό που ακολουθεί.
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Εικόνα 3.19: Αντιστοίχιση (matching) ζεύγους εικόνων περιοχής Ιωαννίνων (Ι).

Προκειμένου να έχουμε το οπτικό αποτέλεσμα κι από μια διαφορετική περιοχή των

ΔΕ μας θα υλοποιήσουμε τα προαναφερθέντα μια ακόμη φορά. Έτσι, η διαδικασία θα

επαναληφθεί για την περιοχή της Καλαμάτας. για τις ΔΕ (Εικόνα 3.20 και Εικόνα

3.21) που ακολουθούν.

Εικόνα 3.20: ΔΕ Περιοχής Καλαμάτας (Ι).

(Πηγή: Bing Satellite).
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Εικόνα 3.21: ΔΕ Περιοχής Καλαμάτας (ΙΙ).

(Πηγή: Bing Satellite).

Έτσι, εφαρμόζοντας την ίδια διαδικασία για το παραπάνω ζεύγος εικόνων της

περιοχής της Καλαμάτας προκύπτει η παρακάτω αντιστοίχιση σημείων. Όπως

παρατηρούμε αυτή τη φορά το ταίριασμα (matching) έχει επιτελεστεί σε μεγαλύτερο

βαθμό στοιχείο που οφείλεται, πιθανόν, στην ιδιαιτερότητα της Καλαμάτας.

Εικόνα 3.22: Αντιστοίχιση (matching) ζεύγους εικόνων περιοχής Καλαμάτας (Ι).
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3.3.2.1 ΑΝΤΙΣΤΟΙΧΙΣΗ ΧΡΗΣΕΙ ΖΕΥΓΟΥΣ ΤΗΣ ΙΔΙΑΣ ΕΙΚΟΝΑΣ.

Εν προκειμένω, θα συνδυαστεί η ΔΕ (Εικόνα 3.1) της περιοχής των Ιωαννίνων με μια

μετασχηματισμένη εικόνα της 3.1 σε μέγεθος και προσανατολισμό. Το ίδιο θα

επιτελεστεί και για τη ΔΕ (Εικόνα 3.20) της περιοχής της Καλαμάτας.

Ακολούθως, παρουσιάζονται ο  κώδικας που εφαρμόζεται και το οπτικό αποτέλεσμα

που παρήχθη για την περιοχή των Ιωαννίνων.

Iresize = imresize(imrotate(I,-20),1.2); % IOANNINA
Gresize=rgb2gray(Iresize);
points11 = detectSURFFeatures(G);
points22 = detectSURFFeatures(Gresize);
[f1,vpts1] = extractFeatures(G,points11);
[f2,vpts2] = extractFeatures(Gresize,points22);
indexPairs = matchFeatures(f1,f2) ;
matchedPoints11 = vpts1(indexPairs(:,1));
matchedPoints22 = vpts2(indexPairs(:,2));
figure; showMatchedFeatures(G,Gresize,matchedPoints11,matchedPoints22);
legend('Matched points 1','Matched points 2');

Εικόνα 3.23: Αντιστοίχιση (matching) ζεύγους εικόνων περιοχής Ιωαννίνων (ΙΙ).
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Με όμοιο τρόπο εκτελούμε την παραπάνω διαδικασία και για την περιοχή της

Καλαμάτας

Εικόνα 3.24: Αντιστοίχιση (matching) ζεύγους εικόνων περιοχής Καλαμάτας (ΙΙ).

Όπως γίνεται αντιληπτό από τις αντιστοιχήσεις που υλοποιούνται από τη Matlab

αυτές είναι συγκριτικά περισσότερες στην περίπτωση που χρησιμοποιούμε ζεύγος της

ίδια εικόνας, κάτι το οποίο και αναμέναμε καθώς η αλλαγή στον προσανατολισμό και

το μέγεθος μιας εικόνας δεν αλλάζει τα features, τα οποία και παραμένουν ίδια σε

αυτήν.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4

4. ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΩΝ.

4.1 ΘΕΩΡΗΤΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ.

Η ομαδοποίηση (clustering) είναι μια διαδικασία κατά την οποία ένα σύνολο από

«αντικείμενα», διαιρούνται σε ένα σύνολο από λογικές ομάδες. Η καταχώρηση

αντικειμένων σε κοινή ομάδα μεταφράζεται ως ομοιότητα των αντικειμένων αυτών

και αντίστροφα (δηλαδή αντικείμενα που ανήκουν σε διαφορετικές ομάδες είναι

ανόμοια). Η ομοιότητα ή μη, μεταξύ των αντικείμενων, ουσιαστικά εξαρτάται από το

πρόβλημα που καλούμαστε να διαχειριστούμε όπως και από τη μορφή των

«αντικειμένων». Τα αντικείμενα μπορούν να περιγραφούν και αυτά με διαφορετικούς

όρους όπως πρότυπα ή διανύσματα κλπ.

Σημαντικό στοιχείο ως προς την κατανόηση της διαδικασία της ομαδοποίησης είναι

η εξέταση των διαδοχικών βημάτων που ακολουθεί από την αρχή έως το τέλος της.

Τα τέσσερα βήματα που ακολουθούνται είναι τα κάτωθι:

 Επιλογή χαρακτηριστικών γνωρισμάτων. Ο στόχος είναι να επιλεγούν τα

καταλληλότερα γνωρίσματα στα οποία πρόκειται να εφαρμοστεί η

συσταδοποίηση ώστε να επιτυγχάνεται η βέλτιστη ομοιογένεια σε κάθε συστάδα.

Έτσι η προεπεξεργασία των δεδομένων πριν την εφαρμογή της διαδικασίας

κρίνεται απαραίτητη.

 Αλγόριθμοι ομαδοποίησης. Σε αυτό το στάδιο γίνεται η επιλογή ενός

αλγορίθμου που θα οδηγήσει σε ένα καλό σχήμα συσταδοποίησης για ένα σύνολο

δεδομένων. Για τη επιλογή του αλγορίθμου χρησιμοποιείται το μέτρο γειτνίασης

και το κριτήριο συσταδοποίησης τα οποία ορίζουν απόλυτα τον αλγόριθμο,

καθώς επίσης και η δυνατότητά του να καθορίσει ένα σχήμα συσταδοποίησης

που να προσαρμόζεται στο συγκεκριμένο σύνολο δεδομένων.
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1. Το μέτρο γειτνίασης (proximity measure) αναφέρεται στην ομοιότητα

μεταξύ δύο αντικειμένων. Η επιλογή των γνωρισμάτων πρέπει να

γίνεται προσεκτικά ώστε η συμβολή τους να είναι ίση κατά τον

υπολογισμό του μέτρου γειτνίασης και να μην υπερισχύει το ένα

έναντι του άλλου.

2. Το κριτήριο ομαδοποίησης (clustering criterion) εκφράζεται βάσει

μιας συνάρτησης κόστους ή κάποιου άλλου τύπου κανόνων. Είναι

σημαντικό να γνωρίζουμε τον τύπο των συστάδων που θα προκύψουν

στο σύνολο δεδομένων έτσι ώστε να διαλέξουμε το κατάλληλο

κριτήριο που θα ταιριάζει στο σύνολο δεδομένων και θα έχει ως

αποτέλεσμα μία επιτυχημένη τμηματοποίηση.

 Επικύρωση αποτελεσμάτων. Σε αυτή τη φάση αξιολογούνται τα

αποτελέσματα του αλγορίθμου συσταδοποίησης σύμφωνα με κατάλληλα

κριτήρια ορθότητας συσταδοποίησης και τεχνικές. Παράδειγμα ενός τέτοιου

κριτηρίου είναι η σύγκριση των αποτελεσμάτων της ανάλυσης με κάποια ήδη

γνωστά αποτελέσματα ή η σύγκριση των αποτελεσμάτων δύο διαφορετικών

ομαδοποιήσεων. Η ποιότητα της συσταδοποίησης εξαρτάται από την

ομοιότητα (δηλαδή μεγάλη ομοιότητα εντός της συστάδας - μικρή ομοιότητα

μεταξύ των συστάδων) και την μέθοδο υλοποίησης της συσταδοποίησης.

 Ερμηνεία των αποτελεσμάτων. Αποτελεί το τελευταίο στάδιο της

διαδικασίας ομαδοποίησης, όπου οι αναλυτές καλούνται να εξάγουν γνώση

από τις παραχθείσες συστάδες. Έτσι, λαμβάνουν υπ’ όψιν εκτός των

συστάδων κι άλλα στοιχεία κι αναλύσεις, με σκοπό το καλύτερο και

εγκυρότερο αποτέλεσμα.

Η ομαδοποίηση ως έννοια είναι σημαντική όχι μόνο σε επιστήμες όπως η στατιστική,

αλλά και σε πολλούς τομείς της πληροφορικής όπως η αναγνώριση προτύπων,

η άντληση γνώσης, η ανάκτηση δεδομένων, η τεχνητή νοημοσύνη και η μηχανική

μάθηση. Επίσης όσον αφορά την επεξεργασία δεδομένων η συσταδοποίηση μπορεί

να συμβάλει στη μείωση των δεδομένων, στη παραγωγή και έλεγχο μίας υπόθεσης

και στη πραγματοποίηση μίας πρόβλεψης βασισμένη στις συστάδες. Όλα αυτά

ουσιαστικά αναφέρονται και ορίζουν το ίδιο πρόβλημα με διαφορετική γλώσσα
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ορισμού. Τα τελευταία χρόνια οι τομείς αυτοί αποκτούν όλο και περισσότερο

ενδιαφέρον καθιστώντας έτσι την συσταδοποίηση αντικείμενο εντατικής έρευνας.

Για παράδειγμα στην ανάκτηση δεδομένων πέρα από το αποθηκευτικό κέρδος που

μπορεί να αποφέρει η συσταδοποίηση η έννοια εφαρμόζεται ξεκάθαρα από μηχανές

αναζήτησης.

4.2 ΟΙ ΤΑΞΙΝΟΜΗΤΕΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ.

Οι ταξινομητές ομαδοποίησης είναι στην πραγματικότητα μέθοδοι (ή αλγόριθμοι) οι

οποίοι έχουν μία είσοδο και μία έξοδο. Ο τύπος της εισόδου μπορεί να ποικίλει, και

μπορεί να είναι ένας αριθμός, πολλοί αριθμοί σε διατάξεις (όπως διάνυσμα, πίνακας

κλπ) ή και πιο σύνθετες διατάξεις. Το ίδιο ισχύει και για την έξοδο. Αυτό που ως επί

το πλείστον ισχύει όμως είναι η περίπτωση όπου η είσοδος είναι ένα διάνυσμα, και η

έξοδος ένα μονοδιάστατο μέγεθος. Πολλές φορές, η έξοδος μπορεί να είναι μία

λογική μεταβλητή, η οποία συνήθως καθορίζεται από το πρόσημο μίας εσωτερικής

μονοδιάστατης αριθμητικής μεταβλητής.

Ο τύπος της εισόδου και της εξόδου καθορίζεται από τον ίδιο τον ταξινομητή.

Ανάλογα δηλαδή με την δομή και τον τρόπο λειτουργίας, κάθε ταξινομητής ενδέχεται

να έχει περιορισμούς για τις παραμέτρους αυτές.

Ενδεικτικά, μερικά είδη ταξινομητών είναι:

 Tα SVM (Support Vector Machine).

 Tα νευρωνικά δίκτυα.

 Oι πιθανοτικοί ταξινομητές.

 Oι ταξινομητές ομαδοποίησης όπως πχ ο αλγόριθμος k-means.

Κάθε τύπος ταξινομητή είναι ένας συγκεκριμένος αλγόριθμος ή σε μία πιο

προγραμματιστικά στοχευμένη διατύπωση, ένα συγκεκριμένο πρόγραμμα. Ο

αλγόριθμος αυτός περιέχει μια σειρά παραμέτρων, οι οποίες επηρεάζουν το τελικό

αποτέλεσμα κάθε απόφασης. Συνεπώς, αυτό που διαφοροποιεί δύο ταξινομητές ίδιου

τύπου με τα ίδια ακριβώς χαρακτηριστικά εισόδου και εξόδου οι οποίοι αποφαίνονται

για διαφορετικές έννοιες είναι οι διαφορετικές τιμές των παραμέτρων που

υπεισέρχονται.
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Ο τύπος ταξινομητή που θα ασχοληθούμε επί της παρούσης είναι οι αλγόριθμοι

ομαδοποίησης (clustering). Συγκεκριμένα, στα επόμενα εδάφια θα αναλυθούν οι

κάτωθι ταξινομητές:

 Αλγόριθμος k-means.

 Αλγόριθμος fuzzy c-means.

 Αλγόριθμος spectral clustering.

 Αλγόριθμος DBSCAN.

4.3 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ K-MEANS.

Ο αλγόριθμος k-means είναι ένας από τους πιο απλούς αλγορίθμους μη-

εποπτευόμενης εκμάθησης, ο οποίος μπορεί να δώσει λύση στο πρόβλημα της

ομαδοποίησης (clustering). Ο όρος της μη-εποπτευόμενης μάθησης έχει να κάνει με

το γεγονός ότι ο αλγόριθμος δεν χρειάζεται επίβλεψη και καθοδήγηση κατά τη

διάρκεια εκτέλεσής της κι ως εκ τούτου επιτελείται μια διαδικασία που είναι σχεδόν

αυτοματοποιημένη.

Έτσι, η διαδικασία εφαρμογής του k-means ακολουθεί ένα απλό και εύκολο τρόπο

για την ταξινόμηση ενός συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων μεταξύ ενός

προκαθορισμένου αριθμού «κ» συστάδων (clusters). Όπως μπορεί κανείς να

αντιληφθεί το «σχεδόν αυτοματοποιημένη» που αποδόθηκε πιο πάνω επί της

διαδικασίας αυτής έχει να κάνει με τον υποχρεωτικό καθορισμό των «κ»

κλάσεων/συστάδων. Αυτό είναι απολύτως αναγκαίο καθώς για να εκτελεστεί ο k-

means χρειάζεται προηγουμένως να του ορίσουμε σε πόσες κλάσεις θέλουμε να κάνει

την ομαδοποίηση των δεδομένων μας. Ο αλγόριθμος προτάθηκε για πρώτη φορά από

τον Stuart Lloyd το 1957 και χρησιμοποιήθηκε ως μία τεχνική διαμόρφωσης

παλμοκώδικα.

Ακολούθως, θα αναφερθούμε στην κεντρική ιδέα αυτής της κεντροβαρούς μεθόδου

ομαδοποίησης δεδομένων (center-based clustering method). Η βασική ιδέα είναι να

καθορισθούν «κ» κέντρα (centroids), ένα για κάθε συστάδα. Αυτά τα κέντρα πρέπει

να τοποθετηθούν με κατάλληλο τρόπο διότι η τοποθέτησή τους σε διαφορετικές

θέσεις προκαλούν διαφορετικά αποτελέσματα. Έτσι, η βέλτιστη επιλογή είναι να τα

τοποθετηθούν όσο το δυνατόν πιο μακριά το ένα από το άλλο.
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Όπως όλοι οι αλγόριθμοι, έτσι κι ο συγκεκριμένος εμφανίζει μια σειρά

πλεονεκτημάτων και μειονεκτημάτων. Όσον αφορά τα πλεονεκτήματα, ο k-means

θεωρείται ένας εύκολα υλοποιήσιμος κι απλός αλγόριθμος. Ωστόσο, η απλότητά του

δεν του στερεί το γεγονός του να είναι γρήγορος, ισχυρός και αρκετά

αποτελεσματικός με μεγάλη ευκολία στην κατανόηση. Ακόμη, χαρακτηρίζεται για τη

δυνατότητά του να δίνει τα καλύτερα αποτελέσματα όταν το σύνολο των δεδομένων

είναι διακριτό, δηλαδή όταν τα δεδομένα είναι καλά διαχωρισμένα το ένα από το

άλλο.

Από την άλλη πλευρά, όσον αφορά τα μειονεκτήματα, ο αλγόριθμος απαιτεί τον a

priori καθορισμό του αριθμού των κέντρων των συστάδων. Αυτό εξηγείται από το

γεγονός ότι η τυχαία επιλογή της τιμής αυτών των κέντρων μπορεί να μην είναι σε

θέση να μας παρέχει ένα ασφαλές αποτέλεσμα. Επίσης, ο αλγόριθμος παρουσιάζει

αδυναμία στον χειρισμό δεδομένων με θόρυβο ή ακραίες τιμές και αποτυγχάνει για

μη γραμμικό σύνολο δεδομένων.

Συνοψίζοντας, ο k-means είναι ένα κεντροβαρής αλγόριθμος που χρειάζεται εκ των

προτέρων τον αριθμό των κλάσεων (μέσω του καθορισμού του αριθμού των κέντρων

«κ») στους οποίους πρόκειται να ομαδοποιήσει τα δεδομένα μας.

Η αποτύπωση της ομαδοποίησης που συντελείται με τον αλγόριθμο αυτό φαίνεται

στην παρακάτω εικόνα.

Εικόνα 4.1: Ομαδοποίηση χρήσει του αλγόριθμου k-means.

(Πηγή: Wikipedia.org).
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4.4 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ FUZZY C-MEANS.

Ο αλγόριθμος fuzzy c-means αποτελεί έναν ακόμα αλγόριθμος μη-εποπτευόμενης

εκμάθησης που αναπτύχθηκε από τον J.C. Dunn το 1973 και βελτιώθηκε από τον J.C.

Bezdek το 1981. Έχει εφαρμογή σε ένα ευρύ φάσμα προβλημάτων σε επιστήμες όπως

η μηχανική, η αστρονομία, η γεωλογία ενώ είναι χρήσιμο σε αναλύσεις εικόνας και

σχήματος και σε αναγνώριση στόχων.

Με τη συνεχόμενη βελτίωση που επιτελέστηκε στο πλαίσιο ανάπτυξης της ασαφούς

θεωρίας (fuzzy logic), ο αλγόριθμος ομαδοποίησης fuzzy c-means, στην

πραγματικότητα βασίστηκε στην ασαφή θεωρία ομαδοποίησης του Ruspini. Επί της

ουσίας, ο συγκεκριμένος αλγόριθμος χρησιμοποιείται για ανάγκες ανάλυσης με

κριτήριο την απόσταση που έχουν μεταξύ τους τα δεδομένα εισόδου. Αξίζει να

σημειωθεί ότι οι συστάδες που προκύπτουν, σχηματίζονται ανάλογα με την απόσταση

μεταξύ των σημείων των δεδομένων, ενώ κάθε συστάδα έχει ένα κέντρο (centroid)

που την χαρακτηρίζει συνολικά.

Όσον αφορά τη λειτουργία του συγκεκριμένου αλγόριθμου δεν απέχει κατά πολύ από

εκείνον του αλγόριθμου k-means καθώς η διαφορά τους έγκειται κυρίως στο γεγονός

ότι ο αλγόριθμος fuzzy c-means εκτελεί μεγαλύτερο αριθμό επαναλήψεων (iterations)

προκειμένου να επιτευχθεί η επιθυμητή σύγκλιση των αποτελεσμάτων.

Έτσι, η κεντρική ιδέα αυτής της κεντροβαρούς μεθόδου ομαδοποίησης δεδομένων

(center-based clustering method) είναι παρόμοια με εκείνη του αλγόριθμου k-means.

Η ομοιότητά τους εντοπίζεται στον, εκ των προτέρων, καθορισμό «κ» κέντρων

(centroids) ή κλάσεων και στην εκτέλεση των απαιτούμενων επαναλήψεων που θα

οδηγήσουν στην ομαδοποίηση των αποτελεσμάτων. Κατόπιν αυτού, τα δεδομένα μας

κατατάσσονται σε μια από τις i κλάσεις (i=1,2,…, n) που αποτελεί και το

χαρακτηριστικό γνώρισμά τους πχ σε ομαδοποίηση με κ=3 κλάσεις τα δεδομένα

ομαδοποιούνται σε τρείς (3) κλάσεις με καθένα από τα δεδομένα να κατατάσσονται

υποχρεωτικά σε μια από αυτές τις τρείς κλάσεις κοκ.

Συνοψίζοντας, ο αλγόριθμος fuzzy c-means είναι μια τεχνική ομαδοποίησης

δεδομένων στην οποία ένα σύνολο δεδομένων ομαδοποιείται σε n συστάδες, ενώ

πρέπει να αναφερθεί πως κάθε σημείο-δεδομένο εντάσσεται υποχρεωτικά σε κάποια
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συστάδα (cluster) καθώς όλα τα δεδομένα λαμβάνουν μέρος στη διαδικασία της

ομαδοποίησης. Τέλος, ο βαθμός συσχέτισης (υψηλός ή χαμηλός) των δεδομένων των

κλάσεων αντικατοπτρίζεται από την κλάση στην οποία ανήκουν κι η ένταξη ή όχι σε

αυτό εξαρτάται από την απόσταση του εκάστοτε δεδομένου από το κέντρο της

κλάσης-συστάδας.

4.5 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ SPECTRAL CLUSTERING.

Ο αλγόριθμος φασματικής ομαδοποίησης (spectral clustering) αποτελεί τον επόμενο

ταξινομητή με τον οποίο θα ασχοληθούμε. Στην πολυμεταβλητή στατιστική (δηλαδή

στη στατιστική που χρησιμοποιούνται πολλές μεταβλητές πολλών διαστάσεων) και

στην ομαδοποίηση των δεδομένων, γίνεται χρήση φασματικών τεχνικών

ομαδοποίησης. Η τεχνική αυτή κάνει χρήση του φάσματος (συγκεκριμένα των

ιδιοτιμών του φάσματος) της μήτρας ομοιότητας των δεδομένων προκειμένου να

εκτελέσει τεχνικές μείωσης διαστάσεων πριν την ομαδοποίηση αυτών σε λιγότερες

διαστάσεις. Η μήτρα ομοιότητας παρέχεται ως είσοδος και αποτελείται από μία

ποσοτική εκτίμηση της σχετικής ομοιότητας του κάθε ζεύγους σημείων στο σύνολο

δεδομένων (dataset) της βάσης μας.

Στο πλαίσιο της εφαρμογής του, ο παραπάνω αλγόριθμος συνήθως εξειδικεύεται στην

κατάτμηση (segmentation) μιας εικόνας, εξ’ ου κι η κατηγοριοποίηση του spectral

clustering ως segmentation based object categorization.

Αξίζει να σημειωθεί ότι μαθηματικά ο συγκεκριμένος αλγόριθμος παρουσιάζει

αρκετές ομοιότητες με τον αλγόριθμο k-means αλλά δεν θα επεκταθούμε περεταίρω

καθώς η ανάλυση του μαθηματικού του φορμαλισμού υπερβαίνει της ανάλυσης και

του βάρους που θέλουμε να δώσουμε στη συγκεκριμένη εργασία.

Στη συνέχεια θα αναφέρουμε ορισμένα πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα που

εντοπίζονται για τον συγκεκριμένο αλγόριθμο. Τα πλεονεκτήματα κι η επιτυχία, εν

γένει, του spectral clustering εντοπίζονται κυρίως στο γεγονός ότι δεν κάνει καμία

υπόθεση σχετικά με τη μορφή των συστάδων στοιχείο που δεν περιορίζει σε κανένα

βαθμό τη λειτουργία και την υλοποίηση του αλγορίθμου, εν αντιθέσει με τον

αλγόριθμο k-means που απαιτείται ο καθορισμός των κέντρων «κ» πριν τη
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διαδικασία της ομαδοποίησης. Επιπλέον, ο αλγόριθμος αυτός μπορεί να εφαρμοστεί

αποτελεσματικά ακόμη και για μεγάλα σύνολα δεδομένων, εφόσον μπορούμε να

διασφαλίσουμε ότι η γραφική παράσταση ομοιότητας είναι αραιή κάτι που αποτελεί

ίσως το μόνο μειονέκτημα στην όλη διαδικασία.

Επιπροσθέτως, είναι άξιες αναφοράς μερικές διαφορές του spectral clustering σε

σχέση με τον k-means. Αρχικά, ο spectral clustering δεν κάνει καμία υπόθεση

σχετικά με τη μορφή των συστάδων κάτι που είναι απαραίτητο στον αλγόριθμο k-

means που a priori καθορίζουμε τον αριθμό των κλάσεων. Ενώ, μια ακόμη αντίθεση

με τον αλγόριθμο k-means, όπου οι προκύπτουσες συστάδες είναι πάντα κυρτά

σύνολα, είναι ότι η φασματική ομαδοποίηση μπορεί να λύσει ακόμη πιο γενικά

προβλήματα.

Συνοψίζοντας, ο spectral clustering είναι ένα αλγόριθμος που εκτελεί συσχέτιση ανά

δύο χαρακτηριστικά, ενώ δεν χρειάζεται εκ των προτέρων τον καθορισμό του

αριθμού των κλάσεων καθώς είναι σε θέση να τις δημιουργήσει ο ίδιος.

Εικόνα 4.2: Ομαδοποίηση χρήσει του αλγόριθμου Spectral Clustering.

(Πηγή: Wikipedia.org).

4.6 Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ DBSCAN.

Ο αλγόριθμος Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise (ή αλλιώς

DBSCAN) βασίζεται στη χωρική ομαδοποίηση εφαρμογών που έχουν θόρυβο κι
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είναι ένας ακόμη αλγόριθμος ομαδοποίησης δεδομένων. Εκείνο που τον διαφοροποιεί

από τους δύο προηγούμενους είναι ότι πρόκειται αφενός για αλγόριθμο που βασίζεται

στην πυκνότητα ομαδοποίησης σημείων κι αφετέρου για ένα χωρικής (spatial) φύσης

αλγόριθμο καθώς στην ομαδοποίηση που εκτελεί δίνει ιδιαίτερο βάρος στο χώρο που

εδράζονται τα σημεία-χαρακτηριστικά της ομαδοποίησης.

Όσον αφορά τη φιλοσοφία εκτέλεσης του DBSCAN έχουμε να παρατηρήσουμε τα

εξής: δεδομένου ενός συνόλου σημείων σε κάποιο χώρο, ο αλγόριθμος συγκεντρώνει

τα σημεία που συνδέονται στενά μεταξύ τους σε υψηλής πυκνότητας περιοχές

(γειτονικά σημεία), επισημαίνοντας ως μη-αποδεκτά σημεία αυτά που βρίσκονται

μόνα τους σε περιοχές χαμηλής πυκνότητας των οποίων οι πλησιέστεροι γείτονες

είναι πολύ μακριά. Με αυτό τον τρόπο, ο DBSCAN είναι ένας από τους πιο κοινούς

και εύχρηστους αλγόριθμους ομαδοποίησης.

Εικόνα 4.3: Ομαδοποίηση χρήσει του αλγόριθμου DBSCAN.

(Πηγή: Wikipedia.org).

Για να κατανοήσουμε καλύτερα την ομαδοποίηση που επιτελείται στα πλαίσια

εφαρμογής του αλγορίθμου μια συστάδα (cluster) ικανοποιεί τις δύο παρακάτω

ιδιότητες:

 Όλα τα σημεία μέσα στην ίδια συστάδα είναι αμοιβαίας πυκνότητας.

 Εάν ένα σημείο προσομοιάζεται από πλευράς πυκνότητας με οποιοδήποτε άλλο

σημείο της συστάδας τότε θεωρείται μέρος αυτής.
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Κατ’ αυτόν τον τρόπο, ο DBSCAN χωρίζει τα σημεία σε σημεία συστάδας και σε

σημεία θορύβου απομακρύνοντας τα τελευταία από την ομαδοποίηση που πρόκειται

να εκτελέσει καθώς τα θεωρεί μη-αποδεκτά σημεία ως προς την ομαδοποίησή του.

Όπως όλοι οι αλγόριθμοι έτσι κι ο συγκεκριμένος παρουσιάζει μια σειρά

πλεονεκτημάτων και μειονεκτημάτων. Όσον αφορά τα πλεονεκτήματα ο DBSCAN

δεν απαιτεί τον εκ των προτέρων καθορισμό του αριθμού των συστάδων στα

δεδομένα μας (όπως δηλαδή κι ο spectral clustering), σε αντίθεση με τον αλγόριθμο

k-means. Επίσης, έχει αντίληψη του θορύβου και είναι ανθεκτικός σε ακραίες τιμές.

Ακόμη, απαιτεί μόνο δύο παραμέτρους και ως επί το πλείστον δεν επηρεάζεται από

την διάταξη των σημείων στη βάση δεδομένων. Τέλος, έχει σχεδιαστεί για χρήση σε

συνδυασμό με τις βάσεις δεδομένων που μπορεί να επιταχύνει τα ερωτήματα

περιοχής (region queries), π.χ. χρησιμοποιώντας ένα R* δέντρο.

Από την άλλη πλευρά, στη λειτουργία και την υλοποίηση του εμφανίζονται μια σειρά

από μειονεκτήματα. Ειδικότερα, ο αλγόριθμος DBSCAN δεν είναι απόλυτα

ντετερμινιστικός, καθώς συνοριακά σημεία που είναι προσβάσιμα από περισσότερες

από μία συστάδες μπορεί να είναι μέρος καθεμίας από αυτές, ανάλογα με τη σειρά

που έχει γίνει η επεξεργασία των δεδομένων. [Η κατάσταση αυτή δεν τίθεται συχνά

και έχει μικρή επίδραση στο αποτέλεσμα ομαδοποίησης]. Ένα άλλο μειονέκτημα

είναι ότι ο αλγόριθμος δεν μπορεί να ομαδοποιήσει σύνολα δεδομένων με μεγάλες

διαφορές στις πυκνότητες. Τέλος, εάν τα δεδομένα και η κλίμακα δεν είναι ευκόλως

κατανοητά από τον αλγόριθμο, η ομαδοποίηση μπορεί να μην εξελιχθεί ομαλά.

Εν κατακλείδι, ο DBSCAN είναι ένας χωρικής φύσης αλγόριθμος που στηρίζεται

τόσο στην πυκνότητα των σημείων μιας περιοχής όσο και στη θέση που αυτά τα

σημεία καταλαμβάνουν στο χώρο.

[Σημείωση: Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο αποδίδεται η θεωρητική μόνο διάσταση των

αλγορίθμων. Η πρακτική εφαρμογή ορισμένων εξ’ αυτών θα επιτελεστεί στο επόμενο

κεφάλαιο όπου θα ομαδοποιήσουμε χρήσει αυτών τα δεδομένα μας, δηλαδή τις ΔΕ,

διαπιστώνοντας έτσι τα διαφορετικά αποτελέσματα στα οποία καταλήγουμε με την

εφαρμογή καθενός αλγόριθμου ξεχωριστά.]
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5

5. ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ.

5.1 ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ.

Κατόπιν της ανάλυσης που προηγήθηκε σε θεωρητικό, κυρίως, επίπεδο στα

παραπάνω κεφάλαια έρχεται η σειρά του συνδυασμού και της πρακτικής εφαρμογής

όλων αυτών προκειμένου να οδηγηθούμε στον αρχικό μας στόχο και να εξάγουμε

ορισμένα χρήσιμα συμπεράσματα.

Όπως τονίσαμε σκοπός μας είναι η ανάπτυξη μεθοδολογίας αποθήκευσης ΔΕ υψηλής

ανάλυσης σε βάση δεδομένων για ταχεία ανάκτηση από εξυπηρετητή διανομής. Με

λίγα λόγια, προτείνουμε μεθοδολογία με την οποία οι ΔΕ θα αποθηκεύονται σε μια

βάση δεδομένων έτσι ώστε να ανακτώνται με τον ταχύτερο δυνατό τρόπο από τον

εξυπηρετητή διανομής, ο οποίος θα είναι ο τελικός «καθρέφτης» της επιτυχούς ή μη

εφαρμογής της μεθοδολογίας αυτής.

Η βάση δεδομένων μας αποτελείται από ΔΕ προέλευσης Bing και Landsat κι επειδή

είναι υψηλής ανάλυσης όπως ορίζει το πείραμά μας (συγκεκριμένα διακριτική

ικανότητα επιπέδου 1m. και 15m., αντίστοιχα) πρέπει να προτυποποιηθούν με τέτοιο

τρόπο που να είναι όσο το δυνατόν πιο χρηστικές. Η προτυποποίηση αυτή θα γίνει με

την απόδοση χαρακτηριστικών (features) σε καθεμία ΔΕ, που δεν είναι τίποτα άλλο

από ένα διάνυσμα n-διαστάσεων που περιγράφει την εκάστοτε ΔΕ. Τα features

μπορούν να ανήκουν σε μια από τις κατηγορίες που αναπτύχθηκαν στο «Κεφάλαιο 3:

Οι περιγραφείς οπτικού περιεχομένου» όπως πχ local features, texture features κλπ.

Τέλος, η ομαδοποίηση (clustering) ολόκληρου του dataset θα αποτελέσει το τελικό

στάδιο του πειράματος και θα γίνει χρήσει αλγορίθμων ομαδοποίησης που

περιγράφηκαν στο «Κεφάλαιο 4: Ομαδοποίηση Χαρακτηριστικών», με τους

αλγόριθμους που θα χρησιμοποιηθούν να είναι οι εξής: k-means και Fuzzy c-means.
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Κατόπιν όλων αυτών, θα γίνει ένας μικρός σχολιασμός όσον αφορά την

αποτελεσματικότητα και ακρίβεια που είχε κάθε συνδυασμός στο πλαίσιο της

βέλτιστης αναζητούμενης μεθοδολογίας πχ η προτεινόμενη μεθοδολογία των

χαρακτηριστικών SURF features σε συνδυασμό με τον αλγόριθμο k-means μπορεί να

είναι προτιμότερη από την προτεινόμενη μεθοδολογία των χαρακτηριστικών FAST

features σε συνδυασμό με τον αλγόριθμο Fuzzy c-means.

5.2 ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ.

Αναμφίβολα, πριν ξεκινήσουμε την επεξεργασία των δεδομένων μας (dataset) πρέπει

να συγκεκριμενοποιήσουμε ποια είναι αυτά και σε ποιες περιοχές αναφέρονται. Έτσι,

κατόπιν αναζήτησης ΔΕ σε ελεύθερες πηγές (open source), καταλήξαμε στους δέκτες

Bing (resolution 1m) και Landsat (resolution 15m) για 11 περιοχές της επικράτειας

της Ελλάδος.

Οι περιοχές αυτές είναι οι εξής:

 Αθήνα (Περιοχές Καισαριανής, Σπάτων, Γλυφάδας, Πειραιά, Λαυρίου)

 Θεσσαλονίκη (Περιοχές Εύοσμου, Καλαμαριάς)

 Χαλκίδα

 Λάρισα

 Πάτρα

 Καλαμάτα

 Ξάνθη

 Αλεξανδρούπολη

 Ιωάννινα

 Ηράκλειο Κρήτης

 Χανιά

Ο λόγος που επιλέχθηκαν ΔΕ διαφορετικής ανάλυσης είναι για να διαπιστώσουμε τη

διαφορετικότητα των αποτελεσμάτων της διαδικασίας (εφόσον υφίσταται) τόσο στην

εξαγωγή των χαρακτηριστικών όσο και στην ομαδοποίησή τους.

Έτσι, μέσω του διαδικτύου και χρήσει του ελεύθερου λογισμικού ‘Global Mapper 15’

«αποκτήθηκαν» με τη διαδικασία του internet downloading, συνολικά 36 ΔΕ. Για τις
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πόλεις Αθήνα και Θεσσαλονίκη απαιτήθηκε ο επιμερισμός της χωρικής επικράτειάς

τους σε παραπάνω των μία ΔΕ (5 ΔΕ και 2 ΔΕ, αντιστοίχως) καθώς ως γνωστόν οι

συγκεκριμένες πόλεις είναι μεγάλης έκτασης κι η επεξεργασία τόσο μεγάλων ΔΕ δεν

είναι χρηστική κι εύκολα επεξεργάσιμη.

Αξίζει να τονιστεί ότι, η διαδικασία απόκτησης των ΔΕ αποδείχθηκε ιδιαίτερα

επίπονη και χρονοβόρα, εξαιτίας του μεγάλου μεγέθους που χαρακτηρίζει τις ΔΕ

υψηλής ανάλυσης.

Συγκεκριμένα, οι ΔΕ που αποκτήθηκαν με τη διαδικασία του internet downloading

έχουν ως εξής:

 18 ΔΕ Bing ανάλυσης 1m.

 18 ΔΕ Landsat ανάλυσης 15m.

5.2.1 ΕΜΠΛΟΥΤΙΣΜΟΣ ΤΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ.

Ωστόσο, για τις ανάγκες του πειράματός μας η ως άνω βάση δεδομένων των 36 ΔΕ

κρίθηκε μικρή καθώς τα συμπεράσματα που θα έβγαιναν από αυτό το σχετικά μικρό

δείγμα ΔΕ ενδεχομένως να μην οδηγούσε σε ασφαλή, ρεαλιστικά και αξιόπιστα

συμπεράσματα. Εξαιτίας αυτού του γεγονότος η βάση μας αποφασίστηκε να

εμπλουτιστεί με επιπλέον εικόνες, οι οποίες θα προκύψουν από επεξεργασία των

υπαρχουσών.

Ειδικότερα, χρήσει του περιβάλλοντος της Matlab αποφασίστηκε η παραγωγή 6

επιπλέον εικόνων για καθεμία ΔΕ που έχουμε στη διάθεσή μας (πλην 4 ΔΕ που

αναφέρονται στην ίδια πόλη).

Έτσι για καθεμία από τις 32 ΔΕ θα παραχθούν οι παρακάτω επιπλέον εικόνες:

 2 εικόνες με θόρυβο

 2 εικόνες με περιστροφή

 2 υπο-εικόνες
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Προκειμένου να γίνει αντιληπτό στον αναγνώστη ο τρόπος με τον οποίο παράγονται

οι επιπρόσθετες αυτές εικόνες θα ακολουθήσει ένα παράδειγμα εφαρμογής σε μια

από τις ΔΕ των πόλεων που έχουμε στη διάθεσή μας.

Έτσι, επιλέγουμε να περιγράψουμε την όλη διαδικασία για την πόλη της Καλαμάτας.

Πιο συγκεκριμένα στην ΔΕ της πόλης της Καλαμάτας (Εικόνα 3.21) που

χρησιμοποιήθηκε στο «Κεφάλαιο 3: Οι περιγραφείς οπτικού περιεχομένου»

εφαρμόζεται ο κώδικας της Matlab που αποτελείται από τις εντολές και τις

παραμέτρους που απαιτούνται.

Όσον αφορά τον κώδικα που εφαρμόστηκε στη Matlab είναι σχετικά απλός, γι αυτό

το λόγο θα αναφερθούν μόνο οι εντολές που εφαρμόστηκαν κι όχι ο κώδικας

αυτούσιος.

Αρχικά, για την προσθήκη θορύβου στην εικόνα εφαρμόστηκε η εντολή «imnoise» με

2 διαφορετικές παραμέτρους (Gaussian, salt&pepper) εκ των οποίων στη πρώτη

παράμετρο έχουμε εφαρμογή φίλτρου Gauss ενώ στην δεύτερη παράμετρο έχουμε

προσθήκη διάσπαρτων έγχρωμων εικονοψηφίδων (pixels) που και στις δύο

περιπτώσεις αλλοιώνουν την ποιότητα της εικόνας μας.

Εικόνα 5.1: Εφαρμογή φίλτρου Gauss.
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Εικόνα 5.2: Εφαρμογή φίλτρου salt&pepper .

Ακολούθως, με την εφαρμογή της εντολής «imrotate» περιστρέφουμε την εικόνα

αφενός κατά +10˚ εφαρμόζοντας παράλληλα και την διγραμμική μέθοδο παρεμβολής

(bilinear interpolation method) κι αφετέρου κατά -10˚ εφαρμόζοντας τη μέθοδο

παρεμβολής του εγγύτερου γείτονα (nearest neighbor interpolation method).

Εικόνα 5.3: Περιστροφή εικόνας (Ι).
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Εικόνα 5.4: Περιστροφή εικόνας (ΙΙ).

Τέλος, με την εντολή «imcrop» εξήχθησαν τμήματα (segments) της αρχικής εικόνας

που αποτελούν υποσύνολο κι άρα υπο-εικόνες αυτής.

Εικόνα 5.5: Υπο-εικόνα πόλης Καλαμάτας (Ι).
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Εικόνα 5.6: Υπο-εικόνα πόλης Καλαμάτας (ΙΙ).

[Σημείωση: Με ακριβώς όμοιο τρόπο εξήχθησαν οι εικόνες και για τις υπόλοιπες

πόλεις. Κατ’ αυτόν τρόπο η βάση μας διευρύνεται σε σύνολο [(32*6+32)+4] = 228

ΔΕ που κρίνεται ικανοποιητικός αριθμός δεδομένων για το πείραμά μας.]

5.3 ΕΞΑΓΩΓΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΩΝ ΚΑΙ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗ.

Στο στάδιο αυτό θα εξάγουμε χαρακτηριστικά (features) για καθεμία από τις ΔΕ που

έχουμε στη διάθεσή μας με τη βοήθεια του περιβάλλοντος της Matlab, ενώ σε

αμέσως επόμενη φάση θα ακολουθήσει η ομαδοποίησή τους καθώς σκοπός μας είναι

η κατάταξη των ΔΕ σε σχέση με τα παραγόμενα features.

Όσον αφορά την εξαγωγή των χαρακτηριστικών, αυτή θα γίνει με τον ίδιο ακριβώς

τρόπο που ακολουθήθηκε για την περιοχή των Ιωαννίνων στο «Κεφάλαιο 3: Οι

περιγραφείς οπτικού περιεχομένου». Όπως προαναφέραμε, για κάθε ΔΕ θα εξαχθούν

τα χαρακτηριστικά με την εφαρμογή του αντίστοιχου κώδικα προγραμματισμού,

μερικά εκ των οποίων είναι τα RGB features, HSV features, FAST και SURF

features.

Κατόπιν της εξαγωγής των features που επιτελέστηκε για κάθε ΔΕ ακολουθεί η

διαδικασία της ομαδοποίησης (clustering). Μέσω αυτής θα γίνει ομαδοποίηση των
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δεδομένων μας σε όσο το δυνατόν πιο ομοειδείς συστάδες χρήσει των αλγορίθμων

που προαναφέρθηκαν.

Ως εκ τούτου, τα πειραματικά μας αποτελέσματα θα χωριστούν σε τόσες κατηγορίες

όσες κι οι συνδυασμοί ‘χαρακτηριστικό - αλγόριθμος ομαδοποίησης’ που θα

προκύψουν.

Έτσι, θα έχουμε τις εξής πειραματικές κατηγορίες ανάλυσης :

1. Περιγραφέας RGB με τεχνική ομαδοποίησης k-means (Color feature)

2. Περιγραφέας RGB με τεχνική ομαδοποίησης fuzzy c-means (Color feature)

3. Περιγραφέας HSV με τεχνική ομαδοποίησης k-means (Color feature)

4. Περιγραφέας HSV με τεχνική ομαδοποίησης fuzzy c-means (Color feature)

5. Περιγραφέας Stdfilt με τεχνική ομαδοποίησης k-means (Texture feature)

6. Περιγραφέας Stdfilt με τεχνική ομαδοποίησης fuzzy c-means (Texture feature)

5.3.1 ΘΕΜΑΤΑ ΥΠΟΛΟΓΙΣΤΙΚΗΣ ΠΟΛΥΠΛΟΚΟΤΗΤΑΣ.

Πριν προχωρήσουμε στο κατεξοχήν πειραματικό σκέλος του παρόντος κεφαλαίου

αξίζει να αναφερθούμε στη βελτίωση και στη ταχύτητα με την οποία εκτελούνται

όλοι αυτοί οι υπολογισμοί. Ο λόγος είναι ότι μας ενδιαφέρει όχι μόνο το αποτέλεσμα

αλλά κι ο χρόνος που απαιτείται για την εκτέλεση όλων εκείνων των υπολογισμών

που θα οδηγήσουν σε αυτό. Οπότε, μας ενδιαφέρει τόσο η βελτίωση (improvement)

όσο κι ο υπολογιστικός φόρτος - υπολογιστική πολυπλοκότητα (computation

complexity).

Πολλές φορές μας ενδιαφέρει περισσότερο ένα γρήγορο αποτέλεσμα με μικρότερη

ακρίβεια, παρά το αντίθετο. Αυτό γίνεται κατανοητό από την ολοένα αυξανόμενη

απαίτηση της σύγχρονης εποχής για πιο γρήγορα αποτελέσματα καθώς ο χρόνος είναι

πολύτιμος κι η ανάγκη για γρήγορα αποτελέσματα πιο επιβεβλημένη.

Αρχικά, θα συγκρίνουμε τον αριθμό των κλάσεων σε μια ομαδοποίηση με τη

βελτίωση (improvement) που αντλούμε από την αύξηση αυτή. Όπως παρατηρούμε κι

από τον πίνακα που ακολουθεί (Πίνακας 5.1) η βελτίωση τερματίζεται για κ=15
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κλάσεις καθώς από εκεί και πέρα ο υπολογιστικός φόρτος αυξάνεται ξανά κι έτσι δεν

έχουμε όφελος από την περεταίρω αύξηση του αριθμού των κλάσεων.

Αριθμός Κλάσεων

(k)

Βελτίωση σε seconds

(Improvement / sec)

3 228/3=76 76+3= 79

5 228/5=45.6 45.6+5= 50.6

7 228/7=32.5 32.5+7= 39.6

10 228/10=22.8 22.8+10= 32.8

11 228/11=20.7 20.7+11= 31.7

15 228/15=15.2 15.2+15= 30.2

20 228/20=11.4 11.4+20= 31.4

25 228/25=9.12 9.12+25= 34.1

50 228/50=4.56 4.56+50= 54.5

100 228/100=2.28 2.28+100= 102.2

Πίνακας 5.1: Συνάρτηση του αριθμού των κλάσεων με την επιτελούμενη βελτίωση.

Γράφημα 5.1: Η βελτίωση του υπολογιστικού χρόνου συναρτήσει του αριθμού

των κλάσεων.
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5.4 ΔΙΕΞΑΓΩΓΗ ΠΕΙΡΑΜΑΤΩΝ.

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο θα υλοποιηθεί μέσω πειραμάτων το πρακτικό σκέλος την

εν λόγω εργασίας. Συγκεκριμένα, θα υλοποιήσουμε την υπολογιστική διαδικασία

στην οποία βασίζεται η ανάκτηση μιας εικόνας με βάση το περιεχόμενο και θα

εντοπίσουμε την ακρίβεια με την οποία γίνεται αυτή από τους χρησιμοποιηθέντες

αλγόριθμους.

Σκοπός των πειραμάτων είναι να διαπιστώσουμε την ακρίβεια με την οποία οι

αλγόριθμοι k-means και fuzzy c-means κατατάσσουν το δείγμα εικόνων που τους

ανατίθεται. Η ακρίβεια με την οποία θα εκτελεστούν από καθένα εκ των αλγόριθμων

οι αναζητήσεις αυτές θα μας οδηγήσουν σε συμπεράσματα τόσο περί της ακρίβειας

όσο και περί της αξιοπιστίας της παραπάνω διαδικασίας.

Η διαδικασία αυτή θα πραγματοποιηθεί δύο φορές για κάθε ένα εκ των feature που

προαναφέρθηκαν (σελ. 79). Συγκεκριμένα, θα υλοποιηθεί μια φορά σε όλο το φάσμα

του δείγματος των 228 ΔΕ, δηλαδή θα γίνει εφαρμογή στο αρχικό δείγμα των 36 ΔΕ

συν τις 192 ΔΕ που προέκυψαν από τον εμπλουτισμό της ΒΔ, και μια φορά στο

δείγμα των αρχικών 36 ΔΕ (αρχικό δείγμα).

Τέλος, να σημειώσουμε ότι η επεξεργασία των αποτελεσμάτων για κάθε αλγόριθμο

ξεχωριστά έγινε σε Φύλλα Εργασίας Excel του περιβάλλοντος Microsoft Office.

Ακόμη, τα αριθμητικά δεδομένα που προέκυψαν αποτυπώνονται σε πίνακες

αποτελεσμάτων, ενώ απεικονίζονται και μέσω γραφημάτων προκειμένου να γίνουν

πιο εύκολα αντιληπτά από τον αναγνώστη.

5.4.1 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΧΡΩΜΑΤΟΣ RGB ΚΑΙ

ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ K-ΜΕΣΟΥ.

Στο εν λόγω πείραμα θα γίνει εφαρμογή του αλγόριθμου k-means στο RBG feature

των ΔΕ των δειγμάτων μας. Έτσι, εφαρμόζοντας δύο φορές τον αλγόριθμο (μία για

κάθε δείγμα), προκύπτουν οι παρακάτω ακρίβειες. Τέλος, τα ακατέργαστα δεδομένα

(raw data) κι ο κώδικας προγραμματισμού που υλοποιήθηκε στο περιβάλλον της

Matlab στο πλαίσιο εφαρμογής των k-means και fuzzy c-means, παρατίθενται στο

‘Παράρτημα Α’ και ‘Παράρτημα Β’, αντιστοίχως.
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 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 50 100 100 100 100 100 100 100
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 67 67 67 67 67 67 67
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 100 50 50 50 50 50
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 50 100 100 50 100 50 100 100
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 50 50 50 50 100 50 50
ΧΑΛΚΙΔΑ 50 100 100 100 100 100 100 100
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 50 100 100 100 100 100 100 100
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 100 100 100 50 50 50 50 50
ΞΑΝΘΗ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 100 67 67 67 67 67 33 33
ΛΑΡΙΣΑ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 75 75 75 75 75 75 75 75
ΠΑΤΡΑ 100 100 50 100 100 50 50 50
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 50 50 50 50 50 50 50 50
ΧΑΝΙΑ 50 50 50 50 50 50 100 50
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 73.44 72.44 72.44 66.19 69.31 66.19 67.19 64.06

Πίνακας 5.2: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο RGB feature για το
δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.2: Η ανάκτηση του k-means στο RGB feature συναρτήσει του αριθμού των
κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 31 23 19 15 13 11 9 8
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 29 21 17 13 11 9 7 6
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 30 23 18 14 13 11 8 7
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 30 23 18 14 13 10 8 8
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 30 23 18 15 13 10 8 7
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 31 22 19 15 11 10 8 7
ΧΑΛΚΙΔΑ 30 22 19 15 12 11 8 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 30 23 18 14 13 11 8 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 31 23 18 14 13 11 8 7
ΞΑΝΘΗ 31 23 19 15 13 11 9 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 29 21 17 15 10 9 7 6
ΛΑΡΙΣΑ 31 23 19 14 13 10 9 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 29 23 17 13 10 10 7 6
ΠΑΤΡΑ 30 22 18 14 13 10 7 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 31 22 18 15 13 11 7 7
ΧΑΝΙΑ 31 23 19 14 11 11 9 8
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 30.25 22.50 18.19 14.31 12.19 10.38 7.94 7.19

Πίνακας 5.3: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο RGB feature για το
δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.3: Η ανάκτηση του k-means στο RGB feature συναρτήσει του αριθμού των
κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.
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5.4.2 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΧΡΩΜΑΤΟΣ RGB ΚΑΙ

ΑΣΑΦΟΥΣ ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ.

Ακολούθως, θα γίνει με όμοιο τρόπο εφαρμογή του αλγόριθμου fuzzy c-means στο

RBG feature των ΔΕ μας.

 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 50 100 100 100 100 100 100 100
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 67 100 67 100 100
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 100 100 50 50 50 50 50
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 50 100 100 100 100 100 100 50
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 50 50 50 50 50 50
ΧΑΛΚΙΔΑ 50 100 100 100 100 100 100 100
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 50 100 100 100 100 100 100 100
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 100 50 50 50 50 50 50 50
ΞΑΝΘΗ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 100 100 67 67 67 67 100 100
ΛΑΡΙΣΑ 100 100 50 50 50 50 50 50
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 75 100 75 75 100 75 75 75
ΠΑΤΡΑ 100 50 50 100 50 100 100 50
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 50 100 50 50 50 50 50 50
ΧΑΝΙΑ 50 50 50 50 50 50 50 50
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 73.44 84.38 71.38 69.31 69.81 69.31 73.44 67.19

Πίνακας 5.4: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο RGB feature για
το δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.4: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο RGB feature συναρτήσει του αριθμού
των κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 34 28 24 21 17 13 11 9
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 32 24 21 17 13 10 9 7
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 34 26 24 21 17 13 11 8
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 21 17 13 11 9
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 19 17 13 11 9
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 21 14 11 11 9
ΧΑΛΚΙΔΑ 32 28 24 21 14 12 11 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 34 24 24 21 17 13 11 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 34 24 24 19 17 13 11 8
ΞΑΝΘΗ 34 26 22 21 14 13 11 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 32 24 21 17 13 10 9 7
ΛΑΡΙΣΑ 34 26 22 21 17 13 11 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 32 24 21 17 13 10 9 8
ΠΑΤΡΑ 34 26 24 21 17 13 11 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 34 28 24 21 17 13 11 9
ΧΑΝΙΑ 34 26 24 21 17 11 11 9
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 33.50 26.13 22.81 20.00 15.69 12.13 10.63 8.50

Πίνακας 5.5: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο RGB feature για
το δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.5: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο RGB feature συναρτήσει του αριθμού
των κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.

5.4.3 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΧΡΩΜΑΤΟΣ HSV ΚΑΙ

ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ K-ΜΕΣΟΥ.

Στο στάδιο αυτό, θα γίνει η διαδικασία της ομαδοποίησης των εικόνων μας μέσω ενός

άλλου feature, το οποίο είναι το χρωματικό σύστημα HSV. Έτσι, εφαρμόζουμε τον k-
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means στο HSV feature των ΔΕ μας. Να σημειωθεί ότι τα raw data κι ο κώδικας που

εφαρμόστηκε βρίσκονται στο ‘‘Παράρτημα Γ’ και ‘Παράρτημα Δ’ του παρόντος.

 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 100 100 50 50 50 100 50 50
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 67 67 67 67 67 67 67
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 100 50 50 50 50 50 50 50
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΧΑΛΚΙΔΑ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 100 100 100 100 100 50 100 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 50 50 50 50 50 100 100 50
ΞΑΝΘΗ 100 100 100 100 100 50 100 50
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 100 67 67 67 67 67 100 67
ΛΑΡΙΣΑ 100 100 100 100 100 50 100 100
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 100 50 50 50 50 50 75 50
ΠΑΤΡΑ 50 50 50 50 50 50 100 50
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 50 50 100 50 100 100 100 100
ΧΑΝΙΑ 50 50 50 100 100 50 50 50
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 78.13 64.63 64.63 64.63 67.75 61.50 74.50 58.38

Πίνακας 5.6: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο HSV feature για το
δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.6: Η ανάκτηση του k-means στο HSV feature συναρτήσει του αριθμού των
κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 34 28 24 21 17 13 11 9
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 32 24 21 17 13 10 9 7
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 34 26 24 21 17 13 11 8
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 21 17 13 11 9
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 19 17 13 11 9
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 22 21 14 11 11 9
ΧΑΛΚΙΔΑ 32 28 24 21 14 12 11 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 34 24 24 21 17 13 11 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 34 24 24 19 17 13 11 8
ΞΑΝΘΗ 34 26 22 21 14 13 11 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 32 24 21 17 13 10 9 7
ΛΑΡΙΣΑ 34 26 22 21 17 13 11 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 32 24 21 17 13 10 9 8
ΠΑΤΡΑ 34 26 24 21 17 13 11 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 34 28 24 21 17 13 11 9
ΧΑΝΙΑ 34 26 24 21 17 11 11 9
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 33.50 26.13 22.81 20.00 15.69 12.13 10.63 8.50

Πίνακας 5.7: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο HSV feature για το
δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.7: Η ανάκτηση του k-means στο HSV feature συναρτήσει του αριθμού των
κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.

5.4.4 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΧΡΩΜΑΤΟΣ HSV ΚΑΙ

ΑΣΑΦΟΥΣ ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ.

Συνεχίζοντας την εκτέλεση των πειραμάτων μας, σειρά έχει η εφαρμογή του

αλγόριθμου fuzzy c-means στο HSV feature των εικόνων μας.
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 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 100 100 100 100 100 100 50 100
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 67 100 67 67 67 67 67
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 100 50 50 50 50 50
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 50 50 50 50 50
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΧΑΛΚΙΔΑ 100 100 100 50 50 50 50 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 100 100 100 50 100 50 50 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 50 100 50 100 50 50 100 50
ΞΑΝΘΗ 100 50 100 50 50 50 50 100
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 100 100 100 67 67 67 33 67
ΛΑΡΙΣΑ 100 100 100 50 50 50 50 50
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 100 100 100 75 50 50 50 50
ΠΑΤΡΑ 50 50 50 50 50 50 50 50
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 50 50 50 50 50 50 50 50
ΧΑΝΙΑ 50 50 50 100 50 50 50 50
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 78.13 76.06 81.25 63.06 58.38 55.25 53.13 58.38

Πίνακας 5.8: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο HSV feature για
το δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.8: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο HSV feature συναρτήσει του αριθμού

των κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 35 28 24 19 18 13 12 9
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 33 26 24 18 16 12 11 8
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 25 21 17 14 12 9
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 24 21 17 13 12 9
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 34 28 23 19 17 14 12 10
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 35 28 23 21 18 14 12 9
ΧΑΛΚΙΔΑ 35 28 25 21 18 13 13 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 35 26 25 21 18 13 12 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 35 26 23 20 17 13 13 9
ΞΑΝΘΗ 35 26 25 21 18 14 13 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 33 27 23 18 17 13 12 8
ΛΑΡΙΣΑ 35 28 24 21 17 14 13 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 33 27 23 18 16 12 11 9
ΠΑΤΡΑ 34 28 23 20 17 13 12 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 35 27 24 21 17 14 11 10
ΧΑΝΙΑ 34 26 24 21 18 13 12 10
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 34.31 27.19 23.88 20.06 17.25 13.25 12.06 9.31

Πίνακας 5.9: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο HSV feature για
το δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.9: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο HSV feature συναρτήσει του αριθμού
των κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.

5.4.5 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΥΦΗΣ STDFILT ΚΑΙ

ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ K-ΜΕΣΟΥ.

Από τις ομαδοποιήσεις των RGB, HSV features προχωρούμε σε ένα διαφορετικό

χαρακτηριστικό. Αυτό θα είναι ένα χαρακτηριστικό τύπου υφής (texture feature) και
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γίνεται προκειμένου να διαπιστώσουμε τη συμπεριφορά που θα έχουν οι δύο

αλγόριθμοι σε διαφορετικού είδους χαρακτηριστικό. Όπως και προηγούμενα,

εφαρμόζουμε διαδοχικά στο Stdfilt τον k-means και τον fuzzy c-means, αντίστοιχα.

 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 100 100 100 100 100 100 50 100
ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 67 67 67 67 67 67 33 67
ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 100 100 100 50 100
ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50
ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100
ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100
ΧΑΛΚΙΔΑ 100 100 50 50 50 50 50 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 100 50 50 50 50 50 50 50

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100

ΞΑΝΘΗ 100 100 100 100 100 100 100 100
ΙΩΑΝΝΙΝΑ 67 67 67 67 67 67 100 67
ΛΑΡΙΣΑ 100 100 100 100 100 100 50 100
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΠΑΤΡΑ 100 100 100 100 100 100 50 100
ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 100 100 50 50 50 50 50 50
ΧΑΝΙΑ 100 50 50 50 50 50 50 50
ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 92.75 83.38 77.13 77.13 77.13 77.13 64.56 77.13

Πίνακας 5.10: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο Stdfilt feature για το
δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.10: Η ανάκτηση του k-means στο Stdfilt feature συναρτήσει του αριθμού
των κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ

Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 33 26 22 18 14 12 11 9

ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 31 25 20 18 13 12 10 8

ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 32 26 22 19 15 13 11 9

ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 32 26 21 18 14 13 10 9

ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 32 25 22 19 14 12 11 9

ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 32 25 22 19 15 12 11 9

ΧΑΛΚΙΔΑ 31 25 21 18 15 13 10 9

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 33 26 22 19 14 12 10 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 32 26 22 19 14 13 11 9

ΞΑΝΘΗ 33 26 22 19 15 13 10 9

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 32 24 21 17 14 11 10 8

ΛΑΡΙΣΑ 33 26 22 18 15 13 11 9

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 31 24 20 17 13 12 10 8

ΠΑΤΡΑ 33 25 21 18 14 12 11 9

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 32 25 21 18 14 12 10 9

ΧΑΝΙΑ 33 26 22 18 15 12 10 9

ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 32.19 25.38 21.44 18.25 14.25 12.31 10.44 8.81
Πίνακας 5.11: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου k-means στο Stdfilt feature για το
δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.11: Η ανάκτηση του k-means στο Stdfilt feature συναρτήσει του αριθμού
των κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.
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5.4.6 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΠΕΡΙΓΡΑΦΕΑ ΥΦΗΣ STDFILT ΚΑΙ

ΑΣΑΦΟΥΣ ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΟΜΑΔΟΠΟΙΗΣΗΣ.

Όπως προαναφέραμε, θα ακολουθήσει η εφαρμογή του αλγόριθμου fuzzy c-means

στο Stdfilt feature των ΔΕ μας.

 Δείγμα 36 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ
Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 100 50 100 100 100 100 50 100

ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 67 67 67 67 67 67 33 67

ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 100 50 100 100 100 100 50 100

ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 50 50 50 50 50 50 50 50

ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100

ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100

ΧΑΛΚΙΔΑ 100 100 50 50 50 50 50 50
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΕΥΟΣΜΟΣ) 100 100 50 50 50 50 50 50

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 100 100 100 100 100 100 100 100

ΞΑΝΘΗ 100 100 100 100 100 100 100 100

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 67 100 67 67 67 67 100 67

ΛΑΡΙΣΑ 100 50 100 100 100 100 50 50

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 75 50 50 50 50 50 50 50

ΠΑΤΡΑ 100 100 100 100 100 100 50 100

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 100 50 50 50 50 50 50 50

ΧΑΝΙΑ 100 50 50 50 50 50 50 50

ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 36 ΔΕ 91.19 76.06 77.13 77.13 77.13 77.13 64.56 74.00
Πίνακας 5.12: : Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο Stdfilt feature
για το δείγμα των 36 ΔΕ.

Γράφημα 5.12: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο Stdfilt feature συναρτήσει του
αριθμού των κλάσεων για το δείγμα των 36 ΔΕ.
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 Δείγμα 228 ΔΕ.

ΠΟΣΟΣΤΑ

Κ=3 Κ=4 Κ=5 Κ=6 Κ=7 Κ=8 Κ=9 Κ=10
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ 36 28 25 22 18 15 13 11

ΓΛΥΦΑΔΑ (ΑΘΗΝΑ) 35 28 24 20 17 14 12 10

ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ (ΑΘΗΝΑ) 36 28 25 22 18 14 13 11

ΛΑΥΡΙΟ (ΑΘΗΝΑ) 36 29 25 22 18 14 13 10

ΠΕΙΡΑΙΑΣ (ΑΘΗΝΑ) 36 28 25 21 17 14 12 11

ΣΠΑΤΑ (ΑΘΗΝΑ) 35 28 26 21 18 14 13 10

ΧΑΛΚΙΔΑ 35 29 25 21 18 15 13 11

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ (ΕΥΟΣΜΟΣ) 36 29 26 22 18 15 13 11
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ
(ΚΑΛΑΜΑΡΙΑ) 37 29 25 21 18 15 12 11

ΞΑΝΘΗ 37 29 26 22 18 15 13 11

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 35 27 24 20 16 14 12 10

ΛΑΡΙΣΑ 37 30 26 22 18 15 13 11

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 35 28 25 20 17 14 12 10

ΠΑΤΡΑ 36 29 25 22 18 15 13 11

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ 36 29 25 22 18 14 13 11

ΧΑΝΙΑ 36 29 26 22 18 15 13 11

ΑΝΑΚΤΗΣΗ ΕΠΙ ΤΩΝ 228 ΔΕ 35.88 28.56 25.19 21.38 17.69 14.50 12.69 10.69
Πίνακας 5.13: Ακρίβεια ανάκτησης του αλγορίθμου fuzzy c-means στο Stdfilt feature
για το δείγμα των 228 ΔΕ.

Γράφημα 5.13: Η ανάκτηση του fuzzy c-means στο Stdfilt feature συναρτήσει του
αριθμού των κλάσεων για το δείγμα των 228 ΔΕ.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6

6. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ.

Με την ολοκλήρωση της παρούσας διπλωματικής εργασίας αξίζει να συνοψιστούν

μια σειρά σκέψεων και συμπερασμάτων που προκύπτουν κατόπιν της ερευνητικής

επεξεργασίας που επιτελέσθη.

Όπως αναφέραμε και προηγουμένως τα δύο πρώτα κεφάλαια επικεντρώθηκαν σε

εισαγωγικές έννοιες και πληροφορίες που σχετίζονται σε γενικές γραμμές με τις ΔΕ

και τη διαδικασία ανάκτησης μιας εξ αυτών στο πλαίσιο ανάκτησής τους σε μια ΒΔ.

Με αυτό τον τρόπο ο αναγνώστης αποκτά μια πρώτη γεύση σε θεωρητική βάση ώστε

να εμβαθύνει στα επόμενα κεφάλαια που είναι πιο στοχευμένα σε γνωστικό επίπεδο.

Ακολούθως, έγινε εφαρμογή των θεωρητικών αυτών γνώσεων στην πράξη μέσω της

εξαγωγής διάφορών ειδών features από ΔΕ της ΒΔ μας το οποίο κι αποτέλεσε

ουσιαστικά προάγγελο της ομαδοποίησης που υλοποιήθηκε στο τελευταίο κεφάλαιο.

Έτσι, στο τελευταίο κεφάλαιο που αποτέλεσε και το πρακτικό σκέλος της παρούσης

πειραματιστήκαμε με διάφορα features και αλγόριθμους προκειμένου να προτείνουμε

την ανάπτυξη μιας μεθοδολογίας αποθήκευσης ΔΕ υψηλής ανάλυσης σε ΒΔ (όπως οι

ΔΕ που χρησιμοποιήθηκαν) για την επίτευξη ταχείας ανάκτησης από εξυπηρετητή

διανομής.

Ως εκ τούτου, μπορούμε να αναφέρουμε συνοπτικά τα παρακάτω συμπεράσματα που

προέκυψαν τόσο από το θεωρητικό όσο, κυρίως, από το πρακτικό σκέλος της

παρούσης.

Έτσι, έχουμε τα κάτωθι:

 Οι εναλλακτικές επιλογές κι οι παραλλαγές τόσο σε επίπεδο features όσο και

σε επίπεδο αλγορίθμων ομαδοποίησης δίνουν τη δυνατότητα στον ερευνητή

να πειραματιστεί ποικιλοτρόπως πχ χρήση ξεχωριστά ή συνδυαστικά ενός εκ
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των RGB feature, HSV feature, k-means algorithm, fuzzy c-means algorithm

κλπ.

 Η εξαγωγή ενός ή περισσότερων features μια εικόνας αποτελούν την

διανυσματική ταυτότητα αυτής με διαφορετική απεικόνιση. Όπως είδαμε, η

ταυτότητα αυτή αποτελεί το αντικείμενο επεξεργασίας του εκάστοτε

αλγόριθμου προκειμένου τελικά να υλοποιηθεί η επιθυμητή ομαδοποίηση.

 Η βελτίωση που υφίσταται κατά τη διάρκεια μιας ομαδοποίησης

επιτυγχάνεται σε μέγιστο βαθμό για εύρος κ=15-20 κλάσεις καθώς από εκεί

και πέρα μπορεί η ομαδοποίηση να εκτελείται τεχνικά σε πιο γρήγορο ρυθμό

αλλά ο υπολογιστικός φόρτος αυξάνεται κι έτσι η περεταίρω ομαδοποίηση δεν

μας ωφελεί επί της ουσίας.

 Η αύξηση του αριθμού των κλάσεων στη διαδικασία της ομαδοποίησης

προκαλεί μείωση τόσο στα ποσοστά του recall όσο και σε εκείνα του

precision, γεγονός που μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η αύξηση των

κλάσεων κ προκαλεί από ένα σημείο και μετά μείωση στην ακρίβεια και την

ανάκτηση.

 Η διαδικασία ανάκτησης που προτάθηκε και τα αποτελέσματα ακρίβειας και

ανάκτησης που εξήχθησαν αναφέρονται στην αναζήτηση της καλύτερης

εικόνας (best matching μιας εικόνας). Σε επίπεδο best matching 2 ή

περισσότερων εικόνων τα ποσοστά ακρίβειας και ανάκτησης αναμενόμενα θα

μειωθούν περεταίρω. Αυτό μπορεί εύκολα να εξαχθεί από τη στιγμή που

παρατίθενται αυτούσια τα πειραματικά αποτελέσματα καθώς το μόνο που

χρειάζεται είναι η εκ νέου ερμηνεία των αποτελεσμάτων σε επίπεδο best

matching 2 ή περισσότερων εικόνων. Έτσι, αρκεί μια επανάληψη για όλο το

φάσμα της εφαρμοζόμενης διαδικασίας που υλοποιήθηκε στο «Κεφάλαιο 5:

Πρακτική Εφαρμογή» κι ακολούθως η εξαγωγή των αντίστοιχων

διαγραμμάτων. Μάλιστα, αυτό θα συνεισφέρει και θα συμπληρώσει

ερευνητικά και την παρούσα εργασία.

 Η διαδικασία γρήγορης ανάκτησης (fast retrieval) που υλοποιήθηκε, όπως και

κάθε διαδικασία ανάκτησης φέρει μαζί της κι ένα σημαντικό αριθμό

«σκουπιδιών». Με τον όρο αυτό εννοούμε τόσο τα λάθη κατά τη διαδικασία

της αναζήτησης όσο και τις εικόνες που ομαδοποιούνται με λάθος τρόπο με

αποτέλεσμα να αλλοιώνεται η ποιότητα της αναζήτησης. Ωστόσο, κάτι τέτοιο

είναι αναπόφευκτό καθώς προκειμένου να επιτύχουμε μεγαλύτερη ταχύτητα
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στην αναζήτηση ‘θυσιάζουμε’ σε κάποιο βαθμό την ποιότητά της. Το

αντιπροσωπευτικότερο παράδειγμα είναι η αναζήτηση που εκτελεί η μηχανή

αναζήτησης της Google όπου στα αποτελέσματα αναζήτησης εντοπίζουμε

εκτός από επιθυμητά και πλήθος ανεπιθύμητων αποτελεσμάτων, γεγονός που

παραβλέπεται και υπερκαλύπτεται από την ταχύτητα με την οποία

πραγματοποιείται αυτή. [Καλύτερα και ποιοτικότερα αποτελέσματα

κοστίζουν σε χρόνο.]

 Ο αλγόριθμος fuzzy c-means δείχνει να επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσματα

ομαδοποίησης σε αντίθεση με τον k-means κάτι που γίνεται αντιληπτό από τα

υψηλότερα ποσοστά ανάκτησης (recall). Το γεγονός αυτό το αναμέναμε

καθώς ο αριθμός των επαναλήψεων (iterations) που εκτελεί ο fuzzy c-means

είναι μεγαλύτερος και για αυτό το λόγο είναι σε θέση να εκτελεί πιο αξιόπιστο

και ακριβές clustering και να συγκλίνει πιο εύστοχα.

 Οι αλγόριθμοι k-means και fuzzy c-means δείχνουν να έχουν ευαισθησία στο

θόρυβο (noise) καθώς κατά τη διάρκεια των πειραμάτων παρατηρήθηκε μια

συστηματικότητα στην ομαδοποίηση των εικόνων με θόρυβο (εικόνες noise

και rotate). Ο λόγος αυτός τις έκανε να ομαδοποιούνται εν γένει σε

διαφορετική κλάση από εκείνες χωρίς θόρυβο.

 Η ευαισθησία των αλγόριθμων στο θόρυβο οδήγησε στη διεξαγωγή

πειραμάτων ξεχωριστά για το αρχικό δείγμα των 36 ΔΕ (ΔΕ χωρίς θόρυβο)

από εκείνο της εμπλουτισμένης ΒΔ δείγματος 228 ΔΕ (ΔΕ με θόρυβο). Τα

αποτελέσματα έδειξαν ξεκάθαρα ότι οι δύο αλγόριθμοι επιτυγχάνουν πολύ

καλύτερα ποσοστά ανάκτησης στις ΔΕ χωρίς θόρυβο.

 Η ακρίβεια ομαδοποίησης, όπως αποτυπώνεται και στα διαγράμματα, έχει

υψηλότερα ποσοστά σε σύγκριση με την ανάκτηση που επιτυγχάνεται κάτι

που ισχύει και για τους δύο αλγόριθμους.

 Τα features υφής (όπως προέκυψε από τις ομαδοποιήσεις στο 5ο κεφάλαιο)

δείχνουν να επιτρέπουν καλύτερο clustering από τα features χρώματος καθώς

το γεγονός ότι είναι ανεξάρτητα του χρωματικού συστήματος απεικόνισης

τους δίνουν καλύτερο recall και precision στην ομαδοποίηση.

Αναμφίβολα, κατόπιν των αποτελεσμάτων που παρήχθησαν είναι επιβεβλημένη μια

πιο ενδελεχής μελλοντική έρευνα μιας μεγαλύτερης ομάδας εργασίας καθώς

απαιτείται περεταίρω επεξεργασία επί των χρησιμοποιηθέντων αλγορίθμων.
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Άλλωστε, μόνο με αυτό τον τρόπο θα προκύψουν περισσότερα και πιο ασφαλή

συμπεράσματα καθώς η συνολική μελέτη της παρούσας διπλωματικής εργασίας

πραγματοποιήθηκε σε σχετικά μικρό δείγμα ΔΕ που δεν αποτελεί έναν

αντιπροσωπευτικό αριθμό εικόνων για τη γενίκευση των συμπερασμάτων που

εξήχθησαν.

Έτσι, λοιπόν, η προτεινόμενη μεθοδολογία που αποτελεί και την αφετηρία της

παρούσης συνοψίζεται στην υιοθέτηση της ακόλουθης τεχνικής: Εξαγωγή features

υφής (Stdfilt feature) από ΔΕ υψηλής ανάλυσης και ομαδοποίηση αυτών χρήσει

του αλγόριθμου fuzzy c-means.

Εν κατακλείδι, προκειμένου η προτεινόμενη διαδικασία ανάκτησης εικόνων να

αποτελέσει, πιθανώς, ένα μελλοντικό και αξιόπιστο εμπορικό προϊόν απαιτείται η

επεξεργασία περισσότερων ΔΕ που η υψηλή τιμή και η περιορισμένη διαθεσιμότητά

τους αποτελεί, επί του παρόντος, τροχοπέδη στη περεταίρω εξέλιξη της έρευνας και

των πειραμάτων μας.
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«ΠΑΡΑΡΤΗΜΑΤΑ»
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘Α’: Αποτελέσματα ομαδοποίησης αλγόριθμων k-means και fuzzy c-means για το RGB feature.

RGB Feature
Algorithm k-means

3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters
A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 2 1 3 1 3 1 5 1 2 1 3 1 3 1 7 k=1 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 2 2 2 2 1 2 4 2 1 2 6 2 1 2 5 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 2 3 2 3 1 3 4 3 1 3 6 3 1 3 5 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 3 4 1 4 4 4 3 4 5 4 4 4 2 4 10 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 3 5 1 5 4 5 3 5 5 5 4 5 2 5 10 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 3 6 1 6 4 6 3 6 5 6 4 6 2 6 10 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 3 7 1 7 4 7 3 7 5 7 4 7 2 7 10 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 3 8 1 8 5 8 3 8 5 8 4 8 2 8 10 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 2 9 2 9 1 9 4 9 1 9 6 9 1 9 5 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 2 10 2 10 1 10 4 10 1 10 6 10 1 10 5 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 1 11 4 11 2 11 6 11 6 11 1 11 5 11 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 1 12 4 12 2 12 6 12 6 12 1 12 5 12 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 1 13 4 13 2 13 2 13 6 13 1 13 5 13 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 1 14 4 14 2 14 2 14 6 14 1 14 5 14 9

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 3 15 1 15 4 15 3 15 5 15 5 15 4 15 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 2 16 2 16 1 16 4 16 1 16 6 16 1 16 5
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 2 17 2 17 1 17 4 17 1 17 6 17 1 17 5
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 1 18 4 18 2 18 6 18 7 18 7 18 8 18 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 1 19 4 19 2 19 6 19 7 19 7 19 8 19 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 1 20 4 20 2 20 6 20 7 20 7 20 8 20 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 1 21 4 21 2 21 6 21 7 21 7 21 8 21 1

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 3 22 1 22 3 22 3 22 5 22 4 22 2 22 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 2 23 2 23 1 23 4 23 1 23 6 23 1 23 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 2 24 2 24 1 24 4 24 1 24 6 24 1 24 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 1 25 4 25 2 25 6 25 6 25 1 25 6 25 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 1 26 4 26 2 26 6 26 7 26 1 26 9 26 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 1 27 4 27 2 27 6 27 6 27 1 27 6 27 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 1 28 4 28 2 28 6 28 6 28 1 28 6 28 9

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 3 29 3 29 3 29 3 29 2 29 4 29 3 29 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 2 30 2 30 1 30 4 30 1 30 6 30 1 30 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 2 31 2 31 1 31 1 31 4 31 2 31 1 31 2
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 1 32 4 32 2 32 2 32 6 32 1 32 6 32 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 1 33 4 33 2 33 2 33 6 33 1 33 6 33 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 1 34 1 34 4 34 2 34 6 34 1 34 4 34 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 1 35 1 35 4 35 2 35 6 35 1 35 4 35 8

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 3 36 1 36 4 36 3 36 5 36 4 36 2 36 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 2 37 2 37 1 37 4 37 1 37 6 37 1 37 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 2 38 2 38 1 38 4 38 1 38 6 38 1 38 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 1 39 4 39 2 39 6 39 7 39 7 39 9 39 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 1 40 4 40 2 40 6 40 7 40 7 40 9 40 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 1 41 4 41 2 41 6 41 7 41 7 41 9 41 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 1 42 4 42 2 42 6 42 7 42 7 42 9 42 9

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 2 43 3 43 3 43 5 43 2 43 3 43 3 43 7
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 2 44 2 44 1 44 1 44 4 44 2 44 1 44 2
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 2 45 2 45 1 45 1 45 4 45 2 45 1 45 2
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 3 46 1 46 4 46 3 46 5 46 4 46 2 46 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 3 47 1 47 4 47 3 47 5 47 4 47 2 47 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 3 48 1 48 4 48 3 48 5 48 4 48 2 48 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 3 49 1 49 4 49 3 49 5 49 4 49 2 49 10

ΧΑΝΙΑ BING 50 3 50 3 50 3 50 5 50 2 50 4 50 3 50 7
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 2 51 2 51 1 51 1 51 4 51 2 51 1 51 4
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 2 52 2 52 1 52 1 52 4 52 2 52 1 52 4
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 1 53 4 53 4 53 2 53 6 53 1 53 4 53 8
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 1 54 4 54 2 54 6 54 7 54 1 54 8 54 1
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 1 55 4 55 4 55 2 55 6 55 1 55 4 55 8
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 1 56 4 56 4 56 2 56 6 56 1 56 4 56 8

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 2 57 3 57 3 57 5 57 2 57 3 57 3 57 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 2 58 2 58 1 58 1 58 4 58 2 58 1 58 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 2 59 2 59 1 59 1 59 4 59 2 59 1 59 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 3 60 1 60 4 60 2 60 6 60 5 60 4 60 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 3 61 1 61 4 61 2 61 6 61 5 61 4 61 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 3 62 1 62 4 62 2 62 6 62 5 62 4 62 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 3 63 1 63 4 63 2 63 6 63 5 63 4 63 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 3 64 1 64 4 64 3 64 5 64 4 64 2 64 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 2 65 2 65 1 65 1 65 4 65 2 65 1 65 4
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 2 66 2 66 1 66 4 66 1 66 6 66 1 66 4
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 1 67 4 67 2 67 6 67 7 67 7 67 8 67 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 1 68 4 68 2 68 6 68 7 68 7 68 8 68 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 1 69 4 69 2 69 6 69 7 69 7 69 8 69 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 1 70 4 70 2 70 6 70 7 70 7 70 8 70 1

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 3 71 3 71 3 71 5 71 2 71 3 71 3 71 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 2 72 2 72 1 72 1 72 4 72 2 72 1 72 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 2 73 2 73 1 73 1 73 4 73 2 73 1 73 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 3 74 1 74 4 74 2 74 6 74 5 74 4 74 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 1 75 1 75 4 75 2 75 6 75 5 75 4 75 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 3 76 1 76 4 76 2 76 5 76 5 76 4 76 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 3 77 1 77 4 77 2 77 5 77 5 77 4 77 10

ΞΑΝΘΗ BING 78 3 78 1 78 4 78 3 78 5 78 4 78 2 78 10
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 2 79 2 79 1 79 4 79 1 79 6 79 1 79 5
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 2 80 2 80 1 80 1 80 4 80 2 80 1 80 2
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 1 81 4 81 2 81 6 81 7 81 7 81 9 81 9
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 1 82 4 82 2 82 6 82 7 82 7 82 9 82 9
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 1 83 4 83 2 83 6 83 7 83 7 83 9 83 9
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 1 84 4 84 2 84 6 84 7 84 7 84 9 84 9
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ΛΑΡΙΣΑ BING 85 3 85 1 85 4 85 3 85 5 85 4 85 2 85 10
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 2 86 2 86 1 86 4 86 1 86 6 86 1 86 4
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 2 87 2 87 1 87 1 87 4 87 2 87 1 87 4
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 1 88 4 88 2 88 6 88 7 88 7 88 8 88 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 1 89 4 89 2 89 6 89 7 89 7 89 8 89 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 1 90 4 90 2 90 6 90 7 90 7 90 8 90 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 1 91 4 91 2 91 6 91 7 91 7 91 8 91 1

ΠΑΤΡΑ BING 92 3 92 1 92 4 92 3 92 5 92 4 92 2 92 10
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 2 93 2 93 1 93 4 93 1 93 6 93 1 93 5
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 2 94 2 94 1 94 1 94 4 94 2 94 1 94 2
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 1 95 4 95 2 95 6 95 7 95 7 95 9 95 9
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 1 96 4 96 2 96 6 96 7 96 7 96 9 96 9
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 1 97 4 97 2 97 6 97 7 97 7 97 9 97 9
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 1 98 4 98 2 98 6 98 7 98 7 98 9 98 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 2 99 3 99 3 99 5 99 2 99 3 99 3 99 7

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 2 100 2 100 1 100 1 100 4 100 2 100 1 100 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 2 101 2 101 1 101 1 101 4 101 2 101 1 101 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 3 102 1 102 4 102 3 102 5 102 4 102 2 102 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 3 103 1 103 4 103 3 103 5 103 5 103 2 103 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 3 104 1 104 4 104 3 104 5 104 4 104 2 104 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 3 105 1 105 4 105 3 105 5 105 4 105 2 105 10

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 3 106 1 106 4 106 2 106 6 106 1 106 4 106 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 2 107 2 107 1 107 4 107 1 107 6 107 1 107 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 2 108 2 108 1 108 4 108 1 108 6 108 1 108 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 1 109 4 109 2 109 6 109 7 109 7 109 9 109 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 1 110 4 110 2 110 6 110 7 110 7 110 9 110 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 1 111 4 111 2 111 6 111 7 111 7 111 9 111 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 1 112 4 112 2 112 6 112 7 112 7 112 9 112 9

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 3 113 3 113 3 113 5 113 2 113 4 113 3 113 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 2 114 3 114 3 114 5 114 2 114 3 114 3 114 7

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 3 115 3 115 3 115 5 115 2 115 3 115 3 115 7
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 2 116 2 116 1 116 1 116 4 116 2 116 1 116 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 2 117 2 117 1 117 1 117 4 117 2 117 1 117 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 1 118 1 118 4 118 2 118 6 118 1 118 4 118 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 1 119 4 119 4 119 2 119 6 119 1 119 4 119 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 3 120 1 120 4 120 2 120 5 120 5 120 4 120 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 3 121 1 121 4 121 2 121 5 121 5 121 4 121 8

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 3 122 3 122 3 122 5 122 2 122 8 122 7 122 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 2 123 2 123 1 123 4 123 1 123 6 123 1 123 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 2 124 2 124 1 124 1 124 4 124 2 124 1 124 2
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 1 125 4 125 2 125 6 125 6 125 1 125 6 125 1
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 1 126 4 126 2 126 6 126 7 126 7 126 6 126 1
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 1 127 4 127 2 127 6 127 7 127 1 127 6 127 1
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 1 128 4 128 2 128 6 128 7 128 1 128 6 128 1

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 2 129 3 129 3 129 5 129 2 129 3 129 3 129 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 2 130 2 130 1 130 1 130 4 130 2 130 1 130 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 2 131 2 131 1 131 1 131 4 131 2 131 1 131 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 3 132 1 132 4 132 2 132 5 132 5 132 4 132 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 3 133 1 133 4 133 2 133 5 133 5 133 4 133 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 3 134 1 134 4 134 2 134 5 134 5 134 4 134 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 3 135 1 135 4 135 2 135 5 135 5 135 4 135 8

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 2 136 3 136 3 136 5 136 2 136 3 136 3 136 7
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 2 137 2 137 1 137 4 137 1 137 6 137 1 137 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 2 138 2 138 1 138 1 138 4 138 2 138 1 138 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 3 139 3 139 3 139 5 139 2 139 8 139 7 139 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 3 140 3 140 3 140 5 140 2 140 8 140 7 140 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 3 141 3 141 3 141 5 141 2 141 8 141 7 141 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 3 142 3 142 3 142 5 142 2 142 8 142 7 142 6

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 2 143 3 143 3 143 5 143 2 143 3 143 3 143 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 2 144 2 144 1 144 4 144 1 144 6 144 1 144 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 2 145 2 145 1 145 1 145 4 145 2 145 1 145 2
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 3 146 1 146 4 146 3 146 5 146 5 146 4 146 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 3 147 1 147 4 147 3 147 5 147 8 147 7 147 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 3 148 1 148 4 148 3 148 5 148 8 148 7 148 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 3 149 1 149 4 149 3 149 5 149 8 149 7 149 6

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 3 150 3 150 3 150 5 150 2 150 4 150 3 150 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 2 151 2 151 1 151 4 151 1 151 6 151 1 151 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 2 152 2 152 1 152 4 152 1 152 6 152 1 152 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 1 153 4 153 2 153 2 153 6 153 1 153 6 153 8
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 1 154 4 154 2 154 6 154 7 154 1 154 6 154 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 1 155 4 155 2 155 2 155 6 155 1 155 6 155 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 1 156 4 156 2 156 2 156 6 156 1 156 6 156 8

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 3 157 3 157 3 157 5 157 2 157 3 157 3 157 7
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 2 158 2 158 1 158 4 158 1 158 6 158 1 158 5
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 2 159 2 159 1 159 1 159 4 159 2 159 1 159 2
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 3 160 1 160 4 160 2 160 6 160 5 160 4 160 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 1 161 1 161 4 161 2 161 6 161 5 161 4 161 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 3 162 1 162 4 162 2 162 5 162 5 162 4 162 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 3 163 1 163 4 163 2 163 5 163 5 163 4 163 8

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 2 164 2 164 5 164 1 164 3 164 3 164 3 164 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 2 165 2 165 1 165 1 165 4 165 2 165 1 165 2
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 2 166 2 166 1 166 1 166 4 166 2 166 1 166 2
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 3 167 1 167 5 167 3 167 3 167 4 167 2 167 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 3 168 1 168 5 168 3 168 3 168 4 168 2 168 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 3 169 1 169 5 169 3 169 3 169 4 169 2 169 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 3 170 1 170 5 170 3 170 3 170 4 170 2 170 3

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 3 171 1 171 4 171 3 171 5 171 4 171 2 171 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 2 172 2 172 1 172 4 172 1 172 6 172 1 172 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 2 173 2 173 1 173 1 173 4 173 2 173 1 173 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 1 174 4 174 2 174 6 174 7 174 1 174 6 174 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 1 175 4 175 2 175 6 175 7 175 7 175 9 175 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 1 176 4 176 2 176 2 176 6 176 1 176 4 176 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 1 177 4 177 2 177 2 177 6 177 1 177 4 177 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 3 178 1 178 4 178 3 178 5 178 8 178 7 178 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 2 179 2 179 1 179 4 179 1 179 6 179 1 179 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 2 180 2 180 1 180 4 180 1 180 6 180 1 180 5
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ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 1 181 4 181 2 181 6 181 7 181 7 181 8 181 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 1 182 4 182 2 182 6 182 7 182 7 182 8 182 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 1 183 4 183 2 183 6 183 7 183 7 183 8 183 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 1 184 4 184 2 184 6 184 7 184 7 184 8 184 1

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 3 185 1 185 4 185 3 185 5 185 4 185 2 185 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 2 186 2 186 1 186 4 186 1 186 6 186 1 186 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 2 187 2 187 1 187 1 187 4 187 2 187 1 187 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 1 188 4 188 2 188 6 188 7 188 1 188 6 188 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 1 189 4 189 2 189 6 189 7 189 7 189 6 189 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 1 190 4 190 4 190 2 190 6 190 1 190 4 190 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 1 191 4 191 4 191 2 191 6 191 1 191 4 191 8

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 3 192 3 192 3 192 5 192 2 192 3 192 3 192 7
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 2 193 2 193 1 193 4 193 1 193 6 193 1 193 5
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 2 194 2 194 1 194 1 194 4 194 2 194 1 194 2
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 1 195 4 195 4 195 2 195 6 195 1 195 4 195 8
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 1 196 4 196 2 196 2 196 6 196 1 196 6 196 8
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 1 197 1 197 4 197 2 197 6 197 1 197 4 197 8
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 1 198 1 198 4 198 2 198 6 198 1 198 4 198 8

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 3 199 3 199 3 199 5 199 2 199 3 199 3 199 7
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 2 200 2 200 1 200 4 200 1 200 6 200 1 200 5
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 2 201 2 201 1 201 4 201 1 201 6 201 1 201 5
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 1 202 1 202 4 202 2 202 6 202 1 202 4 202 8
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 1 203 4 203 4 203 2 203 6 203 1 203 4 203 8
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 1 204 1 204 4 204 2 204 6 204 5 204 4 204 8
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 1 205 1 205 4 205 2 205 6 205 5 205 4 205 8

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 3 206 1 206 3 206 3 206 5 206 8 206 7 206 6
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 2 207 2 207 1 207 4 207 1 207 6 207 1 207 5
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 2 208 2 208 1 208 4 208 1 208 6 208 1 208 5
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 1 209 4 209 2 209 6 209 7 209 1 209 6 209 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 1 210 4 210 2 210 6 210 7 210 7 210 6 210 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 1 211 4 211 2 211 6 211 7 211 1 211 6 211 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 1 212 4 212 2 212 6 212 7 212 1 212 6 212 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 3 213 3 213 3 213 5 213 2 213 3 213 3 213 7

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 2 214 2 214 1 214 4 214 1 214 6 214 1 214 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 2 215 2 215 1 215 1 215 4 215 2 215 1 215 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 1 216 1 216 4 216 2 216 6 216 5 216 4 216 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 1 217 1 217 4 217 2 217 6 217 1 217 4 217 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 3 218 1 218 4 218 2 218 5 218 5 218 4 218 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 3 219 1 219 4 219 2 219 5 219 5 219 4 219 8

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 3 220 1 220 4 220 3 220 5 220 4 220 2 220 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 2 221 2 221 1 221 4 221 1 221 6 221 1 221 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 2 222 2 222 1 222 1 222 4 222 2 222 1 222 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 1 223 4 223 2 223 6 223 7 223 7 223 6 223 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 1 224 4 224 2 224 6 224 7 224 7 224 8 224 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 1 225 4 225 2 225 6 225 7 225 7 225 6 225 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 1 226 4 226 2 226 6 226 7 226 7 226 6 226 1

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 3 227 3 227 3 227 5 227 2 227 3 227 3 227 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 3 228 3 228 3 228 5 228 2 228 8 228 7 228 6

COMPUTATION TIME 0.077081 seconds 0.074657 seconds 0.029268 seconds 0.044620 seconds 0.029774 seconds 0.041405 seconds 0.030358 seconds 0.062936 seconds

Algorithm fuzzy c-means
3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters

A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 2 1 2 1 3 1 2 1 5 1 5 1 3 1 2 k=1 1

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 2 2 1 2 5 2 4 2 1 2 8 2 6 2 9 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 2 3 1 3 5 3 4 3 1 3 8 3 6 3 9 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 3 4 3 4 2 4 1 4 3 4 1 4 2 4 6 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 3 5 3 5 2 5 5 5 3 5 1 5 2 5 6 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 3 6 3 6 2 6 1 6 3 6 1 6 2 6 6 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 3 7 3 7 2 7 1 7 3 7 1 7 2 7 6 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 3 8 2 8 3 8 1 8 5 8 1 8 7 8 10 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 2 9 1 9 5 9 4 9 1 9 8 9 6 9 9 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 2 10 1 10 5 10 4 10 1 10 8 10 6 10 9 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 1 11 4 11 4 11 6 11 6 11 6 11 5 11 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 1 12 4 12 1 12 6 12 6 12 6 12 5 12 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 1 13 4 13 4 13 6 13 6 13 2 13 8 13 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 1 14 4 14 4 14 6 14 6 14 2 14 8 14 4

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 3 15 3 15 2 15 1 15 3 15 7 15 9 15 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 2 16 1 16 5 16 4 16 1 16 8 16 6 16 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 2 17 1 17 5 17 4 17 1 17 8 17 6 17 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 1 18 4 18 1 18 3 18 4 18 6 18 5 18 5
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 1 19 4 19 1 19 3 19 4 19 6 19 5 19 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 1 20 4 20 1 20 3 20 4 20 6 20 5 20 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 1 21 4 21 1 21 3 21 4 21 6 21 5 21 3

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 3 22 2 22 3 22 1 22 5 22 1 22 7 22 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 2 23 1 23 5 23 4 23 1 23 8 23 6 23 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 2 24 1 24 5 24 4 24 1 24 8 24 6 24 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 1 25 4 25 1 25 6 25 6 25 3 25 5 25 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 1 26 4 26 1 26 3 26 4 26 6 26 5 26 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 1 27 4 27 4 27 6 27 6 27 3 27 8 27 4
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 1 28 4 28 4 28 6 28 6 28 3 28 8 28 4

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 3 29 2 29 3 29 2 29 5 29 5 29 3 29 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 2 30 1 30 5 30 4 30 1 30 8 30 6 30 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 2 31 1 31 5 31 4 31 2 31 4 31 4 31 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 1 32 3 32 4 32 6 32 6 32 2 32 8 32 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 1 33 4 33 4 33 6 33 6 33 2 33 8 33 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 1 34 3 34 4 34 6 34 7 34 2 34 8 34 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 1 35 3 35 4 35 6 35 7 35 2 35 8 35 1

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 3 36 2 36 2 36 1 36 3 36 1 36 2 36 6
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 2 37 1 37 5 37 4 37 1 37 8 37 6 37 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 2 38 1 38 5 38 4 38 1 38 8 38 4 38 7
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ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 1 39 4 39 1 39 3 39 4 39 6 39 5 39 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 1 40 4 40 1 40 3 40 4 40 6 40 5 40 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 1 41 4 41 1 41 3 41 4 41 6 41 5 41 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 1 42 4 42 1 42 3 42 4 42 6 42 5 42 5

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 2 43 2 43 3 43 2 43 5 43 5 43 3 43 2
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 2 44 1 44 5 44 4 44 2 44 4 44 4 44 7
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 2 45 1 45 5 45 4 45 2 45 4 45 4 45 7
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 3 46 3 46 2 46 1 46 3 46 1 46 2 46 6
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 3 47 3 47 2 47 5 47 3 47 1 47 2 47 6
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 3 48 3 48 2 48 1 48 3 48 1 48 2 48 6
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 3 49 3 49 2 49 1 49 3 49 1 49 2 49 6

ΧΑΝΙΑ BING 50 3 50 2 50 3 50 2 50 5 50 5 50 3 50 2
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 2 51 1 51 5 51 4 51 1 51 4 51 4 51 7
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 2 52 1 52 5 52 4 52 2 52 4 52 4 52 7
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 1 53 3 53 4 53 6 53 6 53 2 53 8 53 4
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 1 54 4 54 4 54 6 54 6 54 3 54 1 54 3
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 1 55 3 55 4 55 6 55 7 55 2 55 8 55 1
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 1 56 3 56 4 56 6 56 7 56 2 56 8 56 1

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 2 57 2 57 3 57 2 57 5 57 5 57 3 57 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 2 58 1 58 5 58 4 58 2 58 4 58 4 58 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 2 59 1 59 5 59 4 59 2 59 4 59 4 59 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 3 60 3 60 2 60 5 60 7 60 7 60 9 60 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 3 61 3 61 4 61 5 61 7 61 2 61 9 61 1
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 3 62 3 62 2 62 5 62 7 62 7 62 9 62 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 3 63 3 63 2 63 5 63 7 63 7 63 9 63 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 3 64 2 64 2 64 1 64 3 64 1 64 7 64 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 2 65 1 65 5 65 4 65 1 65 4 65 4 65 7
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 2 66 1 66 5 66 4 66 1 66 8 66 6 66 7
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 1 67 4 67 1 67 3 67 4 67 6 67 1 67 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 1 68 4 68 1 68 3 68 4 68 6 68 1 68 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 1 69 4 69 1 69 3 69 4 69 3 69 1 69 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 1 70 4 70 1 70 3 70 4 70 3 70 1 70 3

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 3 71 2 71 3 71 2 71 5 71 5 71 3 71 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 2 72 1 72 5 72 4 72 1 72 4 72 4 72 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 2 73 1 73 5 73 2 73 2 73 4 73 4 73 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 3 74 3 74 4 74 5 74 7 74 2 74 9 74 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 1 75 3 75 4 75 5 75 7 75 2 75 8 75 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 3 76 3 76 2 76 5 76 3 76 7 76 2 76 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 3 77 3 77 2 77 5 77 3 77 7 77 2 77 8

ΞΑΝΘΗ BING 78 3 78 3 78 2 78 1 78 3 78 1 78 2 78 6
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 2 79 1 79 5 79 4 79 1 79 8 79 6 79 9
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 2 80 1 80 5 80 4 80 1 80 4 80 4 80 7
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 1 81 4 81 1 81 3 81 4 81 6 81 5 81 5
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 1 82 4 82 1 82 3 82 4 82 6 82 5 82 5
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 1 83 4 83 1 83 3 83 4 83 6 83 5 83 5
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 1 84 4 84 1 84 3 84 4 84 6 84 5 84 5

ΛΑΡΙΣΑ BING 85 3 85 2 85 2 85 1 85 3 85 1 85 7 85 10
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 2 86 1 86 5 86 4 86 1 86 8 86 6 86 9
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 2 87 1 87 5 87 4 87 1 87 4 87 4 87 7
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 1 88 4 88 1 88 3 88 4 88 6 88 1 88 3
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 1 89 4 89 1 89 3 89 4 89 6 89 1 89 3
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 1 90 4 90 1 90 3 90 4 90 3 90 1 90 3
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 1 91 4 91 1 91 3 91 4 91 3 91 1 91 3

ΠΑΤΡΑ BING 92 3 92 3 92 2 92 1 92 3 92 1 92 7 92 6
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 2 93 1 93 5 93 4 93 1 93 8 93 6 93 9
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 2 94 1 94 5 94 4 94 2 94 4 94 4 94 7
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 1 95 4 95 1 95 3 95 4 95 6 95 5 95 5
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 1 96 4 96 1 96 3 96 4 96 6 96 5 96 5
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 1 97 4 97 1 97 3 97 4 97 6 97 5 97 5
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 1 98 4 98 1 98 3 98 4 98 6 98 5 98 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 2 99 2 99 3 99 2 99 5 99 5 99 3 99 2

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 2 100 1 100 5 100 4 100 2 100 4 100 4 100 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 2 101 1 101 5 101 4 101 2 101 4 101 4 101 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 3 102 3 102 2 102 5 102 3 102 1 102 2 102 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 3 103 3 103 2 103 5 103 3 103 7 103 2 103 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 3 104 3 104 2 104 1 104 3 104 1 104 2 104 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 3 105 3 105 2 105 1 105 3 105 1 105 2 105 6

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 3 106 3 106 4 106 5 106 7 106 2 106 8 106 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 2 107 1 107 5 107 4 107 1 107 8 107 6 107 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 2 108 1 108 5 108 4 108 1 108 8 108 6 108 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 1 109 4 109 1 109 3 109 4 109 6 109 5 109 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 1 110 4 110 1 110 3 110 4 110 6 110 5 110 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 1 111 4 111 1 111 3 111 4 111 6 111 5 111 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 1 112 4 112 1 112 3 112 4 112 6 112 5 112 5

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 3 113 2 113 3 113 2 113 5 113 5 113 7 113 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 2 114 2 114 3 114 2 114 5 114 5 114 3 114 2

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 3 115 2 115 3 115 2 115 5 115 5 115 3 115 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 2 116 1 116 5 116 4 116 1 116 4 116 4 116 7
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 2 117 1 117 5 117 4 117 2 117 4 117 4 117 7
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 1 118 3 118 4 118 6 118 7 118 2 118 8 118 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 1 119 3 119 4 119 6 119 7 119 2 119 8 119 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 3 120 3 120 2 120 5 120 7 120 7 120 9 120 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 3 121 3 121 2 121 5 121 7 121 7 121 9 121 8

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 3 122 2 122 3 122 2 122 5 122 5 122 7 122 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 2 123 1 123 5 123 4 123 1 123 8 123 4 123 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 2 124 1 124 5 124 4 124 2 124 4 124 4 124 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 1 125 4 125 4 125 6 125 6 125 3 125 1 125 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 1 126 4 126 1 126 3 126 6 126 3 126 1 126 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 1 127 4 127 4 127 6 127 6 127 3 127 1 127 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 1 128 4 128 4 128 6 128 6 128 3 128 1 128 4

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 2 129 2 129 3 129 2 129 5 129 5 129 3 129 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 2 130 1 130 5 130 4 130 1 130 8 130 4 130 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 2 131 1 131 5 131 4 131 2 131 4 131 4 131 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 3 132 3 132 2 132 5 132 7 132 7 132 9 132 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 3 133 3 133 2 133 5 133 7 133 7 133 9 133 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 3 134 3 134 2 134 5 134 3 134 7 134 9 134 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 3 135 3 135 2 135 5 135 3 135 7 135 9 135 8



108

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 2 136 2 136 3 136 2 136 2 136 5 136 3 136 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 2 137 1 137 5 137 4 137 1 137 8 137 6 137 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 2 138 1 138 5 138 4 138 2 138 4 138 4 138 7
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 3 139 2 139 3 139 2 139 5 139 5 139 7 139 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 3 140 2 140 3 140 1 140 5 140 5 140 7 140 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 3 141 2 141 3 141 2 141 5 141 5 141 7 141 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 3 142 2 142 3 142 2 142 5 142 5 142 7 142 10

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 2 143 2 143 3 143 2 143 5 143 5 143 3 143 2
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 2 144 1 144 5 144 4 144 1 144 8 144 6 144 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 2 145 1 145 5 145 4 145 2 145 4 145 4 145 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 3 146 3 146 2 146 5 146 3 146 7 146 9 146 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 3 147 3 147 2 147 5 147 3 147 7 147 9 147 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 3 148 3 148 2 148 1 148 3 148 7 148 7 148 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 3 149 3 149 2 149 1 149 3 149 7 149 7 149 8

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 3 150 2 150 3 150 2 150 5 150 5 150 7 150 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 2 151 1 151 5 151 4 151 1 151 8 151 6 151 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 2 152 1 152 5 152 4 152 1 152 8 152 6 152 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 1 153 4 153 4 153 6 153 6 153 2 153 8 153 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 1 154 4 154 1 154 6 154 6 154 3 154 1 154 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 1 155 4 155 4 155 6 155 6 155 3 155 8 155 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 1 156 3 156 4 156 6 156 6 156 2 156 8 156 4

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 3 157 2 157 3 157 2 157 5 157 5 157 3 157 2
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 2 158 1 158 5 158 4 158 1 158 8 158 6 158 9
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 2 159 1 159 5 159 4 159 2 159 4 159 4 159 7
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 3 160 3 160 4 160 5 160 7 160 2 160 9 160 1
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 1 161 3 161 4 161 5 161 7 161 2 161 9 161 1
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 3 162 3 162 2 162 5 162 7 162 7 162 9 162 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 3 163 3 163 2 163 5 163 7 163 7 163 9 163 8

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 2 164 1 164 5 164 4 164 2 164 4 164 4 164 7
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 2 165 1 165 5 165 4 165 2 165 4 165 4 165 7
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 2 166 1 166 5 166 4 166 2 166 4 166 4 166 7
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 3 167 2 167 2 167 1 167 3 167 1 167 2 167 6
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 3 168 2 168 2 168 1 168 3 168 1 168 2 168 6
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 3 169 2 169 2 169 1 169 3 169 1 169 2 169 6
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 3 170 2 170 3 170 1 170 3 170 1 170 2 170 6

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 3 171 2 171 2 171 1 171 3 171 1 171 7 171 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 2 172 1 172 5 172 4 172 1 172 8 172 6 172 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 2 173 1 173 5 173 4 173 2 173 4 173 4 173 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 1 174 4 174 1 174 3 174 4 174 6 174 5 174 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 1 175 4 175 1 175 3 175 4 175 6 175 5 175 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 1 176 3 176 4 176 6 176 6 176 2 176 8 176 4
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 1 177 3 177 4 177 6 177 6 177 2 177 8 177 4

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 3 178 2 178 2 178 1 178 3 178 1 178 7 178 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 2 179 1 179 5 179 4 179 1 179 8 179 6 179 9
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 2 180 1 180 5 180 4 180 1 180 8 180 6 180 9
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 1 181 4 181 1 181 3 181 4 181 3 181 1 181 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 1 182 4 182 1 182 3 182 4 182 3 182 1 182 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 1 183 4 183 1 183 3 183 4 183 3 183 1 183 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 1 184 4 184 1 184 3 184 4 184 3 184 1 184 3

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 3 185 2 185 2 185 1 185 5 185 1 185 7 185 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 2 186 1 186 5 186 4 186 1 186 8 186 6 186 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 2 187 1 187 5 187 4 187 1 187 4 187 4 187 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 1 188 4 188 1 188 3 188 6 188 3 188 1 188 4
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 1 189 4 189 1 189 3 189 4 189 3 189 1 189 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 1 190 3 190 4 190 6 190 6 190 2 190 8 190 4
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 1 191 3 191 4 191 6 191 6 191 2 191 8 191 4

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 3 192 2 192 3 192 2 192 5 192 5 192 3 192 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 2 193 1 193 5 193 4 193 1 193 8 193 6 193 9
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 2 194 1 194 5 194 4 194 2 194 4 194 4 194 7
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 1 195 3 195 4 195 6 195 6 195 2 195 8 195 4
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 1 196 4 196 4 196 6 196 6 196 2 196 8 196 4
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 1 197 3 197 4 197 6 197 7 197 2 197 8 197 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 1 198 3 198 4 198 6 198 7 198 2 198 8 198 1

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 3 199 2 199 3 199 2 199 5 199 5 199 3 199 2
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 2 200 1 200 5 200 4 200 1 200 8 200 6 200 9
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 2 201 1 201 5 201 4 201 1 201 8 201 6 201 9
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 1 202 3 202 4 202 6 202 7 202 2 202 8 202 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 1 203 3 203 4 203 6 203 6 203 2 203 8 203 4
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 3 204 3 204 4 204 5 204 7 204 2 204 8 204 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 3 205 3 205 4 205 5 205 7 205 2 205 8 205 1

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 3 206 2 206 3 206 1 206 5 206 1 206 7 206 10
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 2 207 1 207 5 207 4 207 1 207 8 207 6 207 9
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 2 208 1 208 5 208 4 208 1 208 8 208 6 208 9
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 1 209 4 209 1 209 6 209 6 209 3 209 1 209 4
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 1 210 4 210 1 210 3 210 4 210 3 210 1 210 3
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 1 211 4 211 4 211 6 211 6 211 3 211 1 211 4
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 1 212 4 212 1 212 6 212 6 212 3 212 1 212 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 3 213 2 213 3 213 2 213 5 213 5 213 3 213 2

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 2 214 1 214 5 214 4 214 1 214 8 214 6 214 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 2 215 1 215 5 215 4 215 2 215 4 215 4 215 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 3 216 3 216 4 216 5 216 7 216 2 216 8 216 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 1 217 3 217 4 217 6 217 7 217 2 217 8 217 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 3 218 3 218 2 218 5 218 3 218 7 218 9 218 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 3 219 3 219 2 219 5 219 3 219 7 219 9 219 8

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 3 220 2 220 2 220 1 220 3 220 1 220 7 220 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 2 221 1 221 5 221 4 221 1 221 8 221 6 221 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 2 222 1 222 5 222 4 222 1 222 4 222 4 222 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 1 223 4 223 1 223 3 223 4 223 3 223 1 223 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 1 224 4 224 1 224 3 224 4 224 6 224 1 224 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 1 225 4 225 1 225 3 225 4 225 3 225 1 225 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 1 226 4 226 1 226 3 226 4 226 3 226 1 226 3

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 3 227 2 227 3 227 2 227 5 227 5 227 3 227 2
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 3 228 2 228 3 228 1 228 5 228 5 228 7 228 10

COMPUTATION TIME 0.916264 seconds 0.057636 seconds 0.064607 seconds 0.197024 seconds 0.243060 seconds 1.498630 seconds 1.832332 seconds 1.841710 seconds
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘Β’: Κώδικας προγραμματισμού αλγόριθμων k-means και fuzzy c-
means του RGB feature που εφαρμόστηκε στο περιβάλλον της Matlab για το σύνολο
των 228 ΔΕ.

%%%% RGB FEATURE

%% ALGORITHM K-MEANS
RHist=zeros(228,7);
GHist=zeros(228,7);
BHist=zeros(228,7);

for i=1:228
i;
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
R=I(:,:,1);
G=I(:,:,2);
B=I(:,:,3);
r=hist(double(R(:)),7);
g=hist(double(G(:)),7);
b=hist(double(B(:)),7);
RHist(i,:)=r;
GHist(i,:)=g;
BHist(i,:)=b;

end

Total=[RHist,GHist, BHist];
K=3;
[idx,C] = kmeans(Total,K);

tic;[idx,C] = kmeans(Total,K);toc;

%% ALGORITHM FUZZY C-MEANS
RHist=zeros(228,7);
GHist=zeros(228,7);
BHist=zeros(228,7);

for i=1:228
i
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
R=I(:,:,1);
G=I(:,:,2);
B=I(:,:,3);
r=hist(double(R(:)),7);
g=hist(double(G(:)),7);
b=hist(double(B(:)),7);
RHist(i,:)=r;
GHist(i,:)=g;
BHist(i,:)=b;

end

Total=[RHist,GHist, BHist];
K=10;
[C,idx] = fcm(Total,K);

tic;[C,idx] = fcm(Total,K);toc;

[m,idx]=max(idx);
idx'
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘Γ’: Αποτελέσματα ομαδοποίησης αλγόριθμων k-means και fuzzy c-means για το HSV feature.

HSV Feature
Algorithm k-means

3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters
A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 2 1 3 1 2 1 5 1 5 1 6 1 1 1 5 k=1 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 1 2 2 2 5 2 4 2 4 2 3 2 8 2 3 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 1 3 2 3 5 3 4 3 4 3 3 3 8 3 3 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 2 4 3 4 4 4 2 4 6 4 6 4 6 4 5 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 3 5 4 5 3 5 5 5 3 5 4 5 1 5 7 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 3 6 4 6 3 6 5 6 3 6 4 6 1 6 7 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 3 7 4 7 3 7 5 7 3 7 4 7 1 7 7 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 2 8 3 8 1 8 2 8 1 8 6 8 7 8 2 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 1 9 2 9 5 9 4 9 4 9 3 9 8 9 3 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 1 10 2 10 5 10 4 10 4 10 3 10 8 10 3 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 2 11 3 11 4 11 2 11 6 11 8 11 6 11 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 3 12 4 12 3 12 3 12 7 12 5 12 2 12 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 3 13 4 13 3 13 3 13 7 13 5 13 2 13 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 3 14 4 14 3 14 3 14 7 14 5 14 2 14 8

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 3 15 4 15 1 15 3 15 1 15 2 15 9 15 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 1 16 2 16 5 16 4 16 4 16 3 16 8 16 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 1 17 2 17 5 17 4 17 4 17 3 17 8 17 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 2 18 3 18 4 18 2 18 6 18 8 18 6 18 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 3 19 4 19 3 19 3 19 7 19 5 19 2 19 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 3 20 4 20 3 20 3 20 7 20 5 20 2 20 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 3 21 4 21 3 21 3 21 7 21 5 21 2 21 8

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 2 22 3 22 4 22 2 22 6 22 6 22 7 22 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 1 23 2 23 5 23 4 23 4 23 3 23 8 23 3
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 1 24 2 24 5 24 4 24 4 24 3 24 8 24 3
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 2 25 3 25 4 25 2 25 6 25 8 25 6 25 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 3 26 4 26 3 26 3 26 7 26 5 26 2 26 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 3 27 4 27 3 27 3 27 7 27 5 27 2 27 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 3 28 4 28 3 28 3 28 7 28 5 28 2 28 1

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 2 29 3 29 4 29 2 29 6 29 8 29 7 29 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 1 30 2 30 5 30 4 30 4 30 3 30 8 30 3
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 1 31 2 31 5 31 6 31 4 31 3 31 4 31 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 2 32 3 32 4 32 2 32 6 32 8 32 6 32 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 3 33 4 33 3 33 3 33 7 33 5 33 2 33 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 3 34 4 34 3 34 3 34 7 34 5 34 2 34 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 3 35 4 35 3 35 3 35 7 35 5 35 2 35 1

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 3 36 4 36 3 36 5 36 3 36 4 36 1 36 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 1 37 2 37 5 37 4 37 4 37 3 37 8 37 3
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 1 38 2 38 5 38 4 38 4 38 3 38 4 38 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 2 39 3 39 4 39 2 39 6 39 8 39 6 39 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 3 40 4 40 3 40 5 40 3 40 4 40 2 40 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 3 41 4 41 3 41 5 41 3 41 4 41 2 41 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 3 42 4 42 3 42 5 42 3 42 4 42 2 42 7

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 2 43 3 43 4 43 5 43 5 43 6 43 1 43 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 1 44 2 44 5 44 6 44 5 44 3 44 4 44 4
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 1 45 2 45 5 45 6 45 5 45 3 45 4 45 4
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 2 46 3 46 4 46 2 46 6 46 6 46 6 46 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 3 47 4 47 3 47 5 47 3 47 4 47 1 47 7
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 3 48 4 48 3 48 5 48 3 48 4 48 1 48 7
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 3 49 4 49 3 49 5 49 3 49 4 49 1 49 7

ΧΑΝΙΑ BING 50 2 50 3 50 4 50 6 50 5 50 6 50 3 50 5
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 1 51 2 51 5 51 4 51 4 51 3 51 3 51 3
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 1 52 2 52 5 52 4 52 4 52 3 52 3 52 3
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 2 53 3 53 4 53 2 53 6 53 8 53 6 53 10
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 2 54 3 54 4 54 2 54 6 54 6 54 6 54 5
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 2 55 3 55 4 55 2 55 6 55 6 55 6 55 5
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 2 56 3 56 4 56 2 56 6 56 6 56 6 56 5

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 1 57 2 57 2 57 6 57 2 57 1 57 5 57 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 1 58 2 58 5 58 6 58 4 58 3 58 8 58 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 1 59 2 59 5 59 4 59 4 59 3 59 8 59 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 2 60 1 60 2 60 1 60 2 60 1 60 5 60 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 2 61 1 61 2 61 1 61 2 61 7 61 5 61 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 2 62 1 62 2 62 1 62 2 62 7 62 5 62 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 2 63 1 63 2 63 1 63 2 63 7 63 5 63 9

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 2 64 3 64 4 64 2 64 6 64 6 64 7 64 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 1 65 2 65 5 65 4 65 4 65 3 65 8 65 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 1 66 2 66 5 66 4 66 4 66 3 66 8 66 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 2 67 3 67 4 67 2 67 6 67 8 67 6 67 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 3 68 4 68 3 68 3 68 7 68 5 68 2 68 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 3 69 4 69 3 69 3 69 7 69 5 69 2 69 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 3 70 4 70 3 70 3 70 7 70 5 70 2 70 8

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 2 71 3 71 4 71 2 71 6 71 6 71 7 71 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 1 72 2 72 5 72 4 72 4 72 3 72 8 72 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 1 73 2 73 5 73 6 73 4 73 3 73 4 73 4
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 2 74 3 74 4 74 2 74 6 74 8 74 6 74 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 3 75 4 75 3 75 3 75 7 75 5 75 2 75 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 3 76 4 76 3 76 3 76 7 76 5 76 2 76 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 3 77 4 77 3 77 3 77 7 77 5 77 2 77 2

ΞΑΝΘΗ BING 78 2 78 3 78 4 78 2 78 6 78 6 78 7 78 2
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 1 79 2 79 5 79 4 79 4 79 3 79 8 79 3
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 1 80 2 80 5 80 4 80 4 80 3 80 4 80 4
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 2 81 3 81 4 81 2 81 6 81 8 81 6 81 10
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 3 82 4 82 3 82 3 82 7 82 5 82 2 82 8
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 3 83 4 83 3 83 3 83 7 83 5 83 2 83 8
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 3 84 4 84 3 84 3 84 7 84 5 84 2 84 8
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ΛΑΡΙΣΑ BING 85 2 85 3 85 4 85 2 85 6 85 6 85 7 85 10
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 1 86 2 86 5 86 4 86 4 86 3 86 8 86 3
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 1 87 2 87 5 87 4 87 4 87 3 87 8 87 3
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 2 88 3 88 4 88 2 88 6 88 8 88 6 88 10
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 3 89 4 89 3 89 3 89 7 89 5 89 2 89 2
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 3 90 4 90 3 90 3 90 7 90 5 90 2 90 2
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 3 91 4 91 3 91 3 91 7 91 5 91 2 91 2

ΠΑΤΡΑ BING 92 3 92 4 92 1 92 3 92 1 92 6 92 7 92 2
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 1 93 2 93 5 93 4 93 4 93 3 93 8 93 3
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 1 94 2 94 5 94 4 94 4 94 3 94 4 94 4
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 2 95 3 95 4 95 2 95 6 95 8 95 6 95 10
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 3 96 4 96 3 96 3 96 7 96 5 96 2 96 8
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 3 97 4 97 3 97 3 97 7 97 5 97 2 97 8
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 3 98 4 98 3 98 3 98 7 98 5 98 2 98 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 2 99 3 99 4 99 2 99 6 99 6 99 7 99 5

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 1 100 2 100 5 100 4 100 4 100 3 100 4 100 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 1 101 2 101 5 101 6 101 4 101 3 101 4 101 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 2 102 3 102 4 102 2 102 6 102 8 102 6 102 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 3 103 4 103 3 103 3 103 7 103 5 103 2 103 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 3 104 4 104 3 104 3 104 7 104 5 104 2 104 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 3 105 4 105 3 105 3 105 7 105 5 105 2 105 2

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 3 106 4 106 3 106 5 106 3 106 6 106 7 106 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 1 107 2 107 5 107 4 107 4 107 3 107 8 107 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 1 108 2 108 5 108 4 108 4 108 3 108 8 108 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 2 109 3 109 4 109 2 109 6 109 8 109 6 109 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 3 110 4 110 3 110 3 110 7 110 5 110 2 110 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 3 111 4 111 3 111 3 111 7 111 5 111 2 111 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 3 112 4 112 3 112 3 112 7 112 5 112 2 112 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 2 113 3 113 4 113 2 113 6 113 6 113 7 113 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 2 114 3 114 4 114 2 114 5 114 6 114 7 114 5

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 2 115 3 115 4 115 2 115 6 115 6 115 7 115 10
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 1 116 2 116 5 116 4 116 4 116 3 116 8 116 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 1 117 2 117 5 117 6 117 4 117 3 117 4 117 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 2 118 3 118 4 118 2 118 6 118 8 118 6 118 10
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 3 119 4 119 3 119 3 119 7 119 2 119 2 119 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 3 120 4 120 3 120 3 120 7 120 5 120 2 120 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 3 121 4 121 3 121 3 121 7 121 5 121 2 121 1

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 2 122 1 122 2 122 1 122 2 122 1 122 5 122 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 1 123 2 123 5 123 4 123 4 123 3 123 8 123 3
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 1 124 2 124 5 124 6 124 4 124 3 124 4 124 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 2 125 3 125 4 125 2 125 6 125 8 125 6 125 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 3 126 4 126 1 126 3 126 1 126 2 126 9 126 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 3 127 4 127 1 127 3 127 1 127 2 127 9 127 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 3 128 4 128 1 128 3 128 1 128 2 128 9 128 6

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 2 129 3 129 4 129 6 129 6 129 1 129 4 129 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 1 130 2 130 5 130 4 130 4 130 3 130 8 130 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 1 131 2 131 5 131 6 131 4 131 3 131 4 131 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 2 132 3 132 4 132 2 132 6 132 8 132 6 132 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 2 133 3 133 4 133 2 133 6 133 8 133 6 133 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 2 134 3 134 1 134 2 134 1 134 2 134 9 134 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 2 135 3 135 1 135 2 135 1 135 2 135 9 135 10

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 1 136 1 136 2 136 6 136 2 136 1 136 5 136 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 1 137 2 137 5 137 4 137 4 137 3 137 8 137 3
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 1 138 2 138 5 138 6 138 4 138 3 138 4 138 4
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 2 139 3 139 2 139 6 139 2 139 1 139 5 139 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 2 140 1 140 2 140 1 140 2 140 7 140 5 140 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 2 141 1 141 2 141 1 141 2 141 7 141 5 141 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 2 142 1 142 2 142 1 142 2 142 7 142 5 142 6

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 2 143 1 143 2 143 1 143 2 143 1 143 5 143 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 1 144 2 144 5 144 4 144 4 144 3 144 8 144 3
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 1 145 2 145 5 145 6 145 4 145 3 145 4 145 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 2 146 3 146 4 146 2 146 2 146 8 146 6 146 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 2 147 1 147 1 147 1 147 1 147 7 147 9 147 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 3 148 1 148 1 148 1 148 1 148 7 148 9 148 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 3 149 1 149 1 149 1 149 1 149 7 149 9 149 6

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 2 150 3 150 4 150 2 150 6 150 8 150 7 150 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 1 151 2 151 5 151 4 151 4 151 3 151 8 151 3
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 1 152 2 152 5 152 4 152 4 152 3 152 8 152 3
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 2 153 3 153 4 153 2 153 6 153 8 153 6 153 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 3 154 4 154 1 154 3 154 1 154 2 154 9 154 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 3 155 4 155 1 155 3 155 1 155 2 155 9 155 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 3 156 4 156 1 156 3 156 1 156 2 156 9 156 1

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 2 157 1 157 2 157 1 157 2 157 1 157 5 157 9
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 1 158 2 158 5 158 4 158 4 158 3 158 8 158 3
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 1 159 2 159 5 159 4 159 4 159 3 159 8 159 3
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 2 160 3 160 4 160 2 160 6 160 8 160 6 160 10
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 2 161 1 161 1 161 1 161 1 161 7 161 9 161 6
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 3 162 1 162 1 162 1 162 1 162 7 162 9 162 6
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 3 163 1 163 1 163 1 163 1 163 7 163 9 163 6

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 1 164 2 164 5 164 6 164 5 164 8 164 4 164 4
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 1 165 2 165 5 165 6 165 4 165 3 165 4 165 4
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 1 166 2 166 5 166 6 166 4 166 3 166 4 166 4
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 2 167 3 167 4 167 2 167 6 167 8 167 6 167 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 2 168 3 168 4 168 2 168 6 168 8 168 6 168 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 2 169 3 169 4 169 2 169 6 169 8 169 6 169 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 2 170 3 170 4 170 2 170 6 170 8 170 6 170 10

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 2 171 1 171 2 171 1 171 2 171 1 171 5 171 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 1 172 2 172 5 172 4 172 4 172 3 172 8 172 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 1 173 2 173 5 173 4 173 4 173 3 173 8 173 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 2 174 3 174 4 174 2 174 6 174 8 174 6 174 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 3 175 4 175 1 175 3 175 1 175 2 175 9 175 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 3 176 4 176 1 176 3 176 1 176 2 176 9 176 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 3 177 4 177 1 177 3 177 1 177 2 177 9 177 6

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 2 178 1 178 2 178 1 178 2 178 1 178 7 178 9
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 1 179 2 179 5 179 4 179 4 179 3 179 8 179 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 1 180 2 180 5 180 4 180 4 180 3 180 8 180 3
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ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 2 181 3 181 4 181 2 181 6 181 8 181 6 181 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 3 182 4 182 1 182 3 182 1 182 2 182 9 182 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 3 183 4 183 1 183 3 183 1 183 2 183 9 183 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 3 184 4 184 1 184 3 184 1 184 2 184 9 184 1

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 2 185 1 185 2 185 1 185 2 185 1 185 7 185 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 1 186 2 186 5 186 4 186 4 186 3 186 8 186 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 1 187 2 187 5 187 4 187 4 187 3 187 8 187 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 2 188 3 188 4 188 2 188 6 188 8 188 6 188 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 3 189 4 189 1 189 3 189 1 189 2 189 9 189 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 3 190 4 190 1 190 3 190 1 190 2 190 9 190 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 3 191 4 191 1 191 3 191 1 191 2 191 9 191 1

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 2 192 3 192 4 192 2 192 6 192 8 192 7 192 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 1 193 2 193 5 193 4 193 4 193 3 193 8 193 3
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 1 194 2 194 5 194 4 194 4 194 3 194 4 194 4
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 2 195 3 195 4 195 2 195 6 195 8 195 6 195 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 3 196 4 196 1 196 3 196 1 196 2 196 9 196 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 3 197 4 197 1 197 3 197 7 197 2 197 9 197 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 3 198 4 198 1 198 3 198 7 198 2 198 9 198 1

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 2 199 3 199 4 199 2 199 6 199 8 199 7 199 10
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 1 200 2 200 5 200 4 200 4 200 3 200 8 200 3
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 1 201 2 201 5 201 4 201 4 201 3 201 8 201 3
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 2 202 3 202 4 202 2 202 6 202 8 202 6 202 10
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 3 203 4 203 1 203 3 203 1 203 2 203 9 203 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 3 204 4 204 1 204 3 204 1 204 2 204 9 204 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 3 205 4 205 1 205 3 205 1 205 2 205 9 205 1

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 2 206 1 206 2 206 1 206 2 206 1 206 7 206 9
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 1 207 2 207 5 207 4 207 4 207 3 207 8 207 3
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 1 208 2 208 5 208 4 208 4 208 3 208 8 208 3
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 2 209 3 209 4 209 2 209 6 209 8 209 6 209 10
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 3 210 4 210 1 210 3 210 1 210 2 210 9 210 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 3 211 4 211 1 211 3 211 1 211 2 211 9 211 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 3 212 4 212 1 212 3 212 1 212 2 212 9 212 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 2 213 3 213 4 213 2 213 6 213 8 213 7 213 10

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 1 214 2 214 5 214 4 214 4 214 3 214 8 214 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 1 215 2 215 5 215 4 215 4 215 3 215 4 215 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 2 216 3 216 4 216 2 216 6 216 8 216 6 216 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 3 217 4 217 1 217 3 217 1 217 2 217 9 217 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 3 218 4 218 1 218 3 218 1 218 2 218 9 218 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 3 219 4 219 1 219 3 219 1 219 2 219 9 219 1

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 2 220 3 220 4 220 2 220 6 220 6 220 7 220 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 1 221 2 221 5 221 4 221 4 221 3 221 8 221 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 1 222 2 222 5 222 4 222 4 222 3 222 8 222 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 2 223 3 223 4 223 2 223 6 223 8 223 6 223 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 3 224 4 224 3 224 3 224 7 224 5 224 2 224 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 3 225 4 225 3 225 3 225 7 225 5 225 2 225 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 3 226 4 226 3 226 3 226 7 226 5 226 2 226 8

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 2 227 1 227 2 227 1 227 2 227 1 227 5 227 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 2 228 1 228 2 228 1 228 2 228 1 228 5 228 9

COMPUTATION TIME 0.010092 seconds 0.020311 seconds 0.026449 seconds 0.030363 seconds 0.024292 seconds 0.033798 seconds 0.013810 seconds 0.020781 seconds

Algorithm fuzzy c-means
3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters

A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 2 1 3 1 1 1 4 1 4 1 6 1 1 1 1 k=1 1

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 3 2 4 2 5 2 1 2 7 2 8 2 8 2 2 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 3 3 4 3 5 3 1 3 7 3 8 3 8 3 2 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 2 4 3 4 3 4 4 4 4 4 6 4 6 4 1 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 1 5 1 5 2 5 3 5 5 5 1 5 2 5 5 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 1 6 2 6 2 6 3 6 5 6 3 6 4 6 5 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 1 7 2 7 2 7 3 7 5 7 3 7 4 7 5 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 2 8 1 8 1 8 4 8 4 8 6 8 1 8 1 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 3 9 4 9 5 9 1 9 7 9 8 9 8 9 2 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 3 10 4 10 5 10 1 10 7 10 8 10 8 10 2 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 2 11 3 11 3 11 5 11 6 11 7 11 3 11 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 1 12 2 12 2 12 3 12 2 12 3 12 4 12 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 1 13 2 13 2 13 3 13 2 13 3 13 4 13 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 1 14 2 14 2 14 3 14 2 14 3 14 4 14 4

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 1 15 1 15 4 15 6 15 1 15 2 15 7 15 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 3 16 4 16 5 16 1 16 7 16 8 16 8 16 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 3 17 4 17 5 17 1 17 7 17 8 17 8 17 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 2 18 3 18 3 18 5 18 6 18 7 18 3 18 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 1 19 2 19 2 19 3 19 2 19 3 19 4 19 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 1 20 2 20 2 20 3 20 2 20 3 20 4 20 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 1 21 2 21 2 21 3 21 2 21 3 21 4 21 4

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 2 22 3 22 1 22 4 22 4 22 6 22 1 22 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 3 23 4 23 5 23 1 23 7 23 8 23 8 23 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 3 24 4 24 5 24 1 24 7 24 8 24 8 24 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 2 25 3 25 3 25 5 25 6 25 7 25 3 25 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 1 26 2 26 2 26 3 26 5 26 1 26 2 26 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 1 27 2 27 2 27 3 27 2 27 1 27 2 27 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 1 28 2 28 2 28 3 28 2 28 1 28 2 28 5

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 2 29 3 29 1 29 4 29 4 29 6 29 1 29 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 3 30 4 30 5 30 1 30 7 30 5 30 5 30 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 3 31 4 31 5 31 1 31 7 31 5 31 5 31 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 2 32 3 32 3 32 5 32 6 32 7 32 3 32 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 1 33 2 33 2 33 6 33 5 33 1 33 2 33 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 1 34 2 34 2 34 3 34 5 34 1 34 2 34 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 1 35 2 35 2 35 3 35 5 35 1 35 2 35 5

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 1 36 1 36 2 36 4 36 5 36 1 36 1 36 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 3 37 4 37 5 37 1 37 7 37 8 37 8 37 8
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 3 38 4 38 5 38 1 38 7 38 5 38 5 38 8
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 2 39 3 39 3 39 5 39 6 39 7 39 3 39 10
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ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 1 40 2 40 2 40 3 40 2 40 3 40 4 40 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 1 41 2 41 2 41 3 41 2 41 3 41 4 41 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 1 42 2 42 2 42 3 42 2 42 3 42 4 42 4

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 2 43 3 43 1 43 4 43 4 43 6 43 6 43 1
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 3 44 4 44 5 44 1 44 7 44 5 44 5 44 8
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 3 45 4 45 5 45 1 45 7 45 5 45 5 45 8
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 2 46 3 46 3 46 5 46 6 46 7 46 3 46 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 1 47 2 47 2 47 4 47 5 47 1 47 2 47 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 1 48 2 48 2 48 3 48 5 48 1 48 2 48 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 1 49 2 49 2 49 3 49 5 49 1 49 2 49 5

ΧΑΝΙΑ BING 50 2 50 3 50 3 50 5 50 6 50 7 50 3 50 10
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 3 51 4 51 5 51 1 51 7 51 8 51 8 51 2
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 3 52 4 52 5 52 1 52 7 52 8 52 8 52 2
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 2 53 3 53 3 53 5 53 6 53 7 53 3 53 10
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 2 54 3 54 3 54 4 54 6 54 6 54 1 54 1
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 2 55 3 55 3 55 4 55 6 55 6 55 1 55 1
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 2 56 3 56 3 56 4 56 6 56 6 56 1 56 1

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 3 57 4 57 5 57 1 57 7 57 5 57 5 57 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 3 58 4 58 5 58 1 58 7 58 5 58 5 58 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 3 59 4 59 5 59 1 59 7 59 8 59 8 59 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 2 60 3 60 3 60 5 60 6 60 7 60 3 60 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 2 61 3 61 3 61 2 61 3 61 4 61 9 61 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 2 62 3 62 3 62 2 62 3 62 4 62 9 62 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 2 63 3 63 3 63 2 63 3 63 4 63 9 63 6

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 2 64 3 64 1 64 4 64 4 64 6 64 1 64 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 3 65 4 65 5 65 1 65 7 65 5 65 5 65 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 3 66 4 66 5 66 1 66 7 66 8 66 8 66 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 2 67 3 67 3 67 5 67 6 67 7 67 3 67 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 1 68 2 68 2 68 3 68 5 68 1 68 2 68 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 1 69 2 69 2 69 3 69 2 69 3 69 4 69 4
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 1 70 2 70 2 70 3 70 2 70 3 70 4 70 4

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 2 71 3 71 1 71 4 71 4 71 6 71 6 71 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 3 72 4 72 5 72 1 72 7 72 5 72 5 72 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 3 73 4 73 5 73 2 73 3 73 5 73 5 73 8
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 2 74 3 74 3 74 5 74 6 74 7 74 3 74 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 1 75 2 75 4 75 6 75 5 75 1 75 2 75 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 1 76 2 76 2 76 3 76 5 76 1 76 2 76 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 1 77 2 77 2 77 3 77 5 77 1 77 2 77 5

ΞΑΝΘΗ BING 78 2 78 1 78 1 78 4 78 5 78 6 78 1 78 1
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 3 79 4 79 5 79 1 79 7 79 8 79 5 79 8
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 3 80 4 80 5 80 1 80 7 80 5 80 5 80 8
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 2 81 3 81 3 81 5 81 6 81 7 81 3 81 10
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 1 82 2 82 2 82 3 82 2 82 3 82 4 82 4
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 1 83 2 83 2 83 3 83 2 83 3 83 4 83 4
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 1 84 2 84 2 84 3 84 2 84 3 84 4 84 4

ΛΑΡΙΣΑ BING 85 2 85 3 85 1 85 4 85 4 85 6 85 1 85 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 3 86 4 86 5 86 1 86 7 86 8 86 8 86 2
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 3 87 4 87 5 87 1 87 7 87 8 87 8 87 2
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 2 88 3 88 3 88 5 88 6 88 7 88 3 88 10
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 1 89 2 89 2 89 3 89 5 89 1 89 2 89 5
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 1 90 2 90 2 90 3 90 5 90 1 90 2 90 5
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 1 91 2 91 2 91 3 91 5 91 1 91 2 91 5

ΠΑΤΡΑ BING 92 1 92 1 92 4 92 4 92 5 92 6 92 1 92 9
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 3 93 4 93 5 93 1 93 7 93 8 93 5 93 8
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 3 94 4 94 5 94 1 94 7 94 5 94 5 94 8
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 2 95 3 95 3 95 5 95 6 95 7 95 3 95 10
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 1 96 2 96 2 96 3 96 2 96 3 96 4 96 4
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 1 97 2 97 2 97 3 97 2 97 3 97 4 97 4
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 1 98 2 98 2 98 3 98 2 98 3 98 4 98 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 2 99 3 99 1 99 4 99 4 99 6 99 1 99 1

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 3 100 4 100 5 100 1 100 7 100 5 100 5 100 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 3 101 4 101 5 101 1 101 7 101 5 101 5 101 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 2 102 3 102 3 102 5 102 6 102 7 102 3 102 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 1 103 2 103 2 103 3 103 5 103 1 103 2 103 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 1 104 2 104 2 104 3 104 5 104 1 104 2 104 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 1 105 2 105 2 105 3 105 5 105 1 105 2 105 5

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 1 106 1 106 4 106 4 106 5 106 1 106 1 106 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 3 107 4 107 5 107 1 107 7 107 8 107 8 107 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 3 108 4 108 5 108 1 108 7 108 8 108 8 108 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 2 109 3 109 3 109 5 109 6 109 7 109 3 109 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 1 110 2 110 2 110 3 110 2 110 3 110 4 110 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 1 111 2 111 2 111 3 111 2 111 3 111 4 111 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 1 112 2 112 2 112 3 112 2 112 3 112 4 112 4

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 2 113 3 113 1 113 4 113 4 113 6 113 6 113 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 2 114 3 114 1 114 2 114 4 114 6 114 6 114 7

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 2 115 3 115 1 115 4 115 4 115 6 115 6 115 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 3 116 4 116 5 116 1 116 7 116 5 116 5 116 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 3 117 4 117 5 117 1 117 7 117 5 117 5 117 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 2 118 3 118 3 118 5 118 6 118 7 118 3 118 10
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 1 119 2 119 4 119 6 119 5 119 1 119 2 119 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 1 120 2 120 2 120 3 120 5 120 1 120 2 120 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 1 121 2 121 2 121 3 121 5 121 1 121 2 121 5

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 2 122 3 122 1 122 2 122 3 122 4 122 9 122 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 3 123 4 123 5 123 1 123 7 123 8 123 8 123 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 3 124 4 124 5 124 1 124 7 124 5 124 5 124 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 2 125 3 125 3 125 5 125 6 125 7 125 3 125 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 1 126 1 126 4 126 6 126 1 126 2 126 7 126 3
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 1 127 1 127 4 127 6 127 1 127 2 127 7 127 3
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 1 128 1 128 4 128 6 128 1 128 2 128 7 128 3

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 2 129 3 129 3 129 2 129 3 129 7 129 9 129 6
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 3 130 4 130 5 130 1 130 7 130 5 130 5 130 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 3 131 4 131 5 131 1 131 7 131 5 131 5 131 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 2 132 3 132 3 132 5 132 6 132 7 132 3 132 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 2 133 3 133 3 133 5 133 6 133 6 133 1 133 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 2 134 1 134 4 134 6 134 1 134 2 134 7 134 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 2 135 1 135 4 135 6 135 1 135 2 135 7 135 3
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ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 3 136 4 136 1 136 2 136 3 136 5 136 5 136 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 3 137 4 137 5 137 1 137 7 137 8 137 8 137 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 3 138 4 138 5 138 1 138 7 138 5 138 5 138 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 2 139 3 139 3 139 2 139 3 139 7 139 9 139 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 2 140 3 140 1 140 2 140 3 140 4 140 9 140 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 2 141 1 141 1 141 2 141 3 141 4 141 9 141 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 2 142 1 142 1 142 2 142 3 142 4 142 9 142 6

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 2 143 3 143 1 143 2 143 3 143 4 143 9 143 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 3 144 4 144 5 144 1 144 7 144 8 144 5 144 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 3 145 4 145 5 145 1 145 7 145 5 145 5 145 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 2 146 3 146 3 146 5 146 6 146 7 146 3 146 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 2 147 1 147 1 147 4 147 1 147 4 147 1 147 6
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 1 148 1 148 4 148 6 148 1 148 2 148 7 148 3
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 1 149 1 149 4 149 6 149 1 149 2 149 7 149 3

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 2 150 3 150 1 150 2 150 4 150 4 150 9 150 6
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 3 151 4 151 5 151 1 151 7 151 8 151 8 151 2
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 3 152 4 152 5 152 1 152 7 152 8 152 8 152 2
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 2 153 3 153 3 153 5 153 6 153 7 153 3 153 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 1 154 1 154 4 154 6 154 1 154 2 154 7 154 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 1 155 2 155 4 155 6 155 1 155 2 155 7 155 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 1 156 2 156 4 156 6 156 1 156 2 156 7 156 9

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 2 157 3 157 1 157 2 157 3 157 4 157 9 157 6
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 3 158 4 158 5 158 1 158 7 158 8 158 8 158 2
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 3 159 4 159 5 159 1 159 7 159 5 159 5 159 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 2 160 3 160 3 160 5 160 6 160 7 160 3 160 10
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 2 161 1 161 4 161 6 161 1 161 2 161 7 161 3
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 1 162 1 162 4 162 6 162 1 162 2 162 7 162 3
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 1 163 1 163 4 163 6 163 1 163 2 163 7 163 3

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 3 164 4 164 5 164 5 164 3 164 5 164 5 164 8
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 3 165 4 165 5 165 1 165 7 165 5 165 5 165 8
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 3 166 4 166 5 166 1 166 7 166 5 166 5 166 8
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 2 167 3 167 3 167 5 167 6 167 7 167 3 167 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 2 168 3 168 3 168 5 168 6 168 7 168 3 168 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 2 169 3 169 3 169 5 169 6 169 7 169 3 169 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 2 170 3 170 3 170 5 170 6 170 7 170 3 170 10

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 2 171 3 171 1 171 2 171 3 171 4 171 9 171 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 3 172 4 172 5 172 1 172 7 172 8 172 8 172 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 3 173 4 173 5 173 1 173 7 173 8 173 5 173 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 2 174 3 174 3 174 5 174 6 174 7 174 3 174 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 1 175 1 175 4 175 6 175 1 175 2 175 7 175 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 1 176 1 176 4 176 6 176 1 176 2 176 7 176 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 1 177 1 177 4 177 6 177 1 177 2 177 7 177 3

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 2 178 3 178 1 178 2 178 3 178 4 178 9 178 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 3 179 4 179 5 179 1 179 7 179 8 179 8 179 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 3 180 4 180 5 180 1 180 7 180 8 180 8 180 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 2 181 3 181 3 181 5 181 6 181 7 181 3 181 10
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 1 182 1 182 4 182 6 182 1 182 2 182 7 182 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 1 183 1 183 4 183 6 183 1 183 2 183 7 183 3
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 1 184 1 184 4 184 6 184 1 184 2 184 7 184 3

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 2 185 3 185 1 185 2 185 3 185 4 185 9 185 6
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 3 186 4 186 5 186 1 186 7 186 8 186 8 186 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 3 187 4 187 5 187 1 187 7 187 8 187 8 187 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 2 188 3 188 3 188 5 188 6 188 7 188 3 188 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 1 189 1 189 4 189 6 189 1 189 2 189 7 189 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 1 190 1 190 4 190 6 190 1 190 2 190 7 190 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 1 191 1 191 4 191 6 191 1 191 2 191 7 191 3

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 2 192 3 192 1 192 2 192 4 192 4 192 9 192 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 3 193 4 193 5 193 1 193 7 193 8 193 8 193 2
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 3 194 4 194 5 194 1 194 7 194 5 194 5 194 8
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 2 195 3 195 3 195 5 195 6 195 7 195 3 195 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 1 196 1 196 4 196 6 196 1 196 2 196 7 196 9
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 1 197 2 197 4 197 6 197 5 197 1 197 7 197 9
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 1 198 2 198 4 198 6 198 5 198 1 198 7 198 9

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 2 199 3 199 1 199 2 199 3 199 4 199 9 199 6
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 3 200 4 200 5 200 1 200 7 200 8 200 8 200 2
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 3 201 4 201 5 201 1 201 7 201 8 201 8 201 2
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 2 202 3 202 3 202 5 202 6 202 7 202 3 202 10
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 1 203 1 203 4 203 6 203 1 203 2 203 7 203 3
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 1 204 1 204 4 204 6 204 1 204 2 204 7 204 3
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 1 205 1 205 4 205 6 205 1 205 2 205 7 205 3

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 2 206 3 206 1 206 2 206 3 206 4 206 9 206 6
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 3 207 4 207 5 207 1 207 7 207 8 207 8 207 8
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 3 208 4 208 5 208 1 208 7 208 8 208 8 208 2
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 2 209 3 209 3 209 5 209 6 209 7 209 3 209 10
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 1 210 1 210 4 210 6 210 1 210 2 210 7 210 3
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 1 211 1 211 4 211 6 211 1 211 2 211 7 211 3
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 1 212 1 212 4 212 6 212 1 212 2 212 7 212 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 2 213 3 213 1 213 2 213 4 213 4 213 9 213 6

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 3 214 4 214 5 214 1 214 7 214 8 214 8 214 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 3 215 4 215 5 215 1 215 7 215 5 215 5 215 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 2 216 3 216 3 216 5 216 6 216 7 216 3 216 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 1 217 1 217 4 217 6 217 1 217 2 217 7 217 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 1 218 2 218 4 218 6 218 1 218 2 218 7 218 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 1 219 2 219 4 219 6 219 1 219 2 219 7 219 9

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 2 220 1 220 1 220 4 220 4 220 6 220 1 220 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 3 221 4 221 5 221 1 221 7 221 8 221 8 221 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 3 222 4 222 5 222 1 222 7 222 5 222 5 222 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 2 223 3 223 3 223 5 223 6 223 7 223 3 223 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 1 224 2 224 2 224 3 224 5 224 1 224 2 224 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 1 225 2 225 2 225 3 225 2 225 3 225 4 225 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 1 226 2 226 2 226 3 226 2 226 3 226 4 226 4

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 2 227 3 227 1 227 2 227 3 227 4 227 9 227 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 2 228 3 228 1 228 2 228 3 228 4 228 9 228 6

COMPUTATION TIME 0.058303 seconds 0.147226 seconds 0.078956 seconds 0.167912 seconds 0.468476 seconds 0.169054 seconds 0.222424 seconds 0.342873 seconds
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘Δ’: Κώδικας προγραμματισμού αλγόριθμων k-means και fuzzy c-
means του HSV feature που εφαρμόστηκε στο περιβάλλον της Matlab για το σύνολο
των 228 ΔΕ.

%%%% HSV FEATURE

%% K-MEANS
HHist=zeros(228,7);
SHist=zeros(228,7);

for i=1:228
i;
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
I=rgb2hsv(I);
H=I(:,:,1);
S=I(:,:,2);
h=hist(double(H(:)),7);
s=hist(double(S(:)),7);
HHist(i,:)=h;
SHist(i,:)=s;

end

Total=[HHist,SHist];
K=10;
[idx,C] = kmeans(Total,K);

tic;[idx,C] = kmeans(Total,K);toc;

%% FUZZY C-MEANS
HHist=zeros(228,7);
SHist=zeros(228,7);

for i=1:228
i;
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
I=rgb2hsv(I);
H=I(:,:,1);
S=I(:,:,2);
h=hist(double(H(:)),7);
s=hist(double(S(:)),7);
HHist(i,:)=h;
SHist(i,:)=s;

end

Total=[HHist,SHist];
K=10;
[C,idx] = fcm(Total,K);

tic;[C,idx] = fcm(Total,K);toc;

[m,idx]=max(idx);
idx'
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘Ε’: Αποτελέσματα ομαδοποίησης αλγόριθμων k-means και fuzzy c-means για το χαρακτηριστικό υφής (texture feature) Stdfilt.

Stdfilt Feature
Algorithm K-means

3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters
A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 1 1 1 1 4 1 5 1 5 1 8 1 3 1 7 k=1 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 2 2 2 2 1 2 4 2 1 2 6 2 2 2 2 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 2 3 2 3 1 3 4 3 1 3 6 3 2 3 2 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 1 4 1 4 3 4 2 4 4 4 1 4 4 4 10 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 3 5 4 5 2 5 3 5 7 5 4 5 5 5 1 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 3 6 4 6 5 6 6 6 6 6 5 6 9 6 9 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 3 7 4 7 5 7 6 7 6 7 5 7 9 7 9 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 3 8 4 8 5 8 6 8 6 8 5 8 9 8 8 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 2 9 2 9 1 9 4 9 1 9 2 9 2 9 5 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 2 10 2 10 1 10 4 10 3 10 2 10 2 10 5 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 1 11 1 11 3 11 2 11 4 11 7 11 7 11 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 3 12 4 12 5 12 6 12 6 12 5 12 9 12 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 3 13 4 13 5 13 6 13 6 13 5 13 9 13 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 3 14 4 14 5 14 6 14 6 14 5 14 9 14 8

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 1 15 1 15 4 15 5 15 5 15 8 15 3 15 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 2 16 2 16 1 16 4 16 1 16 6 16 2 16 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 2 17 2 17 1 17 4 17 1 17 6 17 2 17 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 3 18 4 18 2 18 3 18 7 18 7 18 6 18 6
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 3 19 4 19 2 19 3 19 7 19 4 19 5 19 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 3 20 4 20 5 20 6 20 6 20 5 20 9 20 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 3 21 4 21 5 21 6 21 6 21 5 21 9 21 9

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 3 22 4 22 2 22 3 22 7 22 4 22 3 22 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 2 23 2 23 1 23 1 23 2 23 2 23 2 23 4
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 2 24 2 24 1 24 4 24 3 24 2 24 2 24 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 1 25 1 25 3 25 2 25 4 25 7 25 7 25 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 3 26 4 26 2 26 3 26 7 26 4 26 5 26 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 3 27 4 27 5 27 6 27 6 27 5 27 9 27 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 3 28 4 28 5 28 6 28 6 28 5 28 9 28 8

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 1 29 1 29 4 29 5 29 5 29 8 29 1 29 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 2 30 2 30 1 30 4 30 3 30 6 30 2 30 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 2 31 2 31 1 31 1 31 3 31 2 31 2 31 3
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 1 32 1 32 3 32 2 32 4 32 1 32 4 32 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 1 33 1 33 4 33 5 33 5 33 4 33 8 33 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 3 34 4 34 2 34 3 34 7 34 4 34 6 34 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 3 35 4 35 2 35 3 35 7 35 4 35 6 35 9

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 1 36 1 36 4 36 5 36 5 36 8 36 1 36 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 2 37 2 37 1 37 4 37 3 37 6 37 2 37 2
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 2 38 2 38 1 38 4 38 3 38 6 38 2 38 3
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 1 39 1 39 4 39 2 39 5 39 7 39 7 39 6
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 3 40 4 40 2 40 3 40 7 40 4 40 5 40 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 3 41 4 41 5 41 6 41 6 41 5 41 6 41 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 3 42 4 42 5 42 6 42 6 42 5 42 6 42 9

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 1 43 1 43 3 43 2 43 4 43 1 43 4 43 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 2 44 3 44 1 44 1 44 2 44 3 44 2 44 4
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 2 45 3 45 1 45 1 45 2 45 3 45 2 45 4
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 1 46 1 46 3 46 2 46 4 46 1 46 4 46 10
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 1 47 1 47 4 47 5 47 5 47 7 47 8 47 6
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 3 48 4 48 2 48 3 48 7 48 7 48 6 48 9
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 3 49 4 49 2 49 3 49 7 49 7 49 6 49 9

ΧΑΝΙΑ BING 50 1 50 1 50 4 50 5 50 5 50 8 50 3 50 7
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 2 51 2 51 1 51 4 51 3 51 2 51 2 51 5
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 2 52 3 52 1 52 1 52 2 52 3 52 2 52 4
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 1 53 1 53 3 53 2 53 4 53 7 53 7 53 6
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 3 54 4 54 2 54 3 54 7 54 4 54 5 54 1
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 3 55 4 55 5 55 6 55 6 55 5 55 9 55 9
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 3 56 4 56 5 56 6 56 6 56 5 56 9 56 9

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 1 57 1 57 3 57 2 57 4 57 1 57 4 57 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 2 58 3 58 1 58 1 58 2 58 3 58 2 58 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 2 59 3 59 1 59 1 59 3 59 3 59 2 59 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 1 60 1 60 3 60 2 60 4 60 1 60 4 60 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 1 61 1 61 4 61 5 61 5 61 8 61 8 61 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 1 62 1 62 4 62 3 62 5 62 7 62 7 62 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 1 63 1 63 4 63 3 63 5 63 7 63 7 63 6

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 1 64 1 64 4 64 5 64 5 64 8 64 3 64 7
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 2 65 2 65 1 65 1 65 3 65 2 65 2 65 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 2 66 2 66 1 66 4 66 3 66 2 66 2 66 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 1 67 1 67 4 67 2 67 5 67 7 67 7 67 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 3 68 4 68 2 68 3 68 7 68 4 68 5 68 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 3 69 4 69 5 69 6 69 6 69 5 69 9 69 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 3 70 4 70 5 70 6 70 6 70 5 70 9 70 8

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 1 71 3 71 3 71 2 71 4 71 1 71 4 71 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 2 72 2 72 1 72 4 72 3 72 6 72 2 72 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 2 73 3 73 1 73 1 73 3 73 3 73 2 73 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 1 74 1 74 3 74 2 74 4 74 1 74 4 74 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 1 75 1 75 4 75 5 75 5 75 8 75 8 75 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 1 76 1 76 4 76 2 76 5 76 7 76 7 76 6
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 1 77 1 77 4 77 2 77 5 77 7 77 7 77 6

ΞΑΝΘΗ BING 78 1 78 1 78 4 78 5 78 5 78 8 78 1 78 7
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 2 79 2 79 1 79 4 79 1 79 6 79 2 79 2
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 2 80 2 80 1 80 4 80 3 80 6 80 2 80 3
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 1 81 1 81 4 81 5 81 5 81 7 81 7 81 6
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 3 82 4 82 2 82 3 82 7 82 4 82 5 82 1
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 3 83 4 83 2 83 3 83 7 83 5 83 6 83 9
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 3 84 4 84 2 84 3 84 7 84 5 84 6 84 9

ΛΑΡΙΣΑ BING 85 1 85 1 85 4 85 5 85 5 85 8 85 3 85 7
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 2 86 2 86 1 86 4 86 3 86 2 86 2 86 5
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ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 2 87 2 87 1 87 4 87 3 87 2 87 2 87 5
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 1 88 1 88 4 88 2 88 5 88 7 88 7 88 6
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 3 89 4 89 2 89 3 89 7 89 4 89 5 89 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 3 90 4 90 5 90 6 90 6 90 5 90 9 90 8
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 3 91 4 91 5 91 6 91 6 91 5 91 9 91 8

ΠΑΤΡΑ BING 92 1 92 1 92 4 92 5 92 5 92 8 92 3 92 7
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 2 93 2 93 1 93 4 93 1 93 6 93 2 93 2
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 2 94 2 94 1 94 4 94 3 94 2 94 2 94 3
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 1 95 1 95 4 95 2 95 5 95 7 95 7 95 6
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 3 96 4 96 2 96 3 96 7 96 4 96 5 96 1
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 3 97 4 97 5 97 6 97 6 97 5 97 6 97 9
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 3 98 4 98 5 98 6 98 6 98 5 98 6 98 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 1 99 3 99 3 99 2 99 4 99 1 99 4 99 10

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 2 100 2 100 1 100 4 100 3 100 2 100 2 100 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 2 101 3 101 1 101 1 101 3 101 3 101 2 101 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 1 102 1 102 3 102 2 102 4 102 1 102 4 102 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 1 103 1 103 4 103 5 103 5 103 8 103 8 103 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 1 104 1 104 4 104 3 104 5 104 7 104 7 104 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 1 105 1 105 4 105 3 105 5 105 7 105 7 105 6

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 1 106 1 106 4 106 5 106 5 106 8 106 3 106 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 2 107 2 107 1 107 4 107 1 107 6 107 2 107 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 2 108 2 108 1 108 4 108 3 108 6 108 2 108 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 1 109 1 109 4 109 3 109 5 109 7 109 7 109 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 3 110 4 110 2 110 3 110 7 110 4 110 5 110 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 3 111 4 111 5 111 6 111 6 111 5 111 9 111 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 3 112 4 112 5 112 6 112 6 112 5 112 9 112 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 1 113 1 113 4 113 5 113 5 113 8 113 3 113 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 1 114 3 114 3 114 1 114 4 114 1 114 4 114 10

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 1 115 1 115 4 115 5 115 5 115 8 115 1 115 7
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 2 116 2 116 1 116 4 116 3 116 2 116 2 116 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 2 117 3 117 1 117 1 117 2 117 3 117 2 117 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 1 118 1 118 3 118 2 118 4 118 1 118 4 118 10
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 1 119 1 119 4 119 5 119 5 119 4 119 8 119 1
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 3 120 4 120 2 120 3 120 7 120 4 120 6 120 9
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 3 121 4 121 2 121 3 121 7 121 4 121 6 121 9

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 1 122 1 122 4 122 5 122 5 122 8 122 1 122 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 2 123 2 123 1 123 4 123 3 123 2 123 2 123 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 2 124 3 124 1 124 1 124 2 124 3 124 2 124 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 1 125 1 125 4 125 2 125 5 125 7 125 7 125 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 3 126 4 126 2 126 3 126 7 126 4 126 5 126 1
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 3 127 4 127 5 127 6 127 6 127 5 127 9 127 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 3 128 4 128 5 128 6 128 6 128 5 128 9 128 9

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 1 129 1 129 4 129 5 129 5 129 8 129 1 129 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 2 130 2 130 1 130 4 130 3 130 6 130 2 130 5
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 2 131 3 131 1 131 1 131 2 131 3 131 1 131 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 1 132 1 132 3 132 2 132 4 132 1 132 4 132 10
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 1 133 1 133 4 133 5 133 5 133 4 133 8 133 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 3 134 4 134 2 134 3 134 7 134 4 134 6 134 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 3 135 4 135 2 135 3 135 7 135 4 135 6 135 9

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 1 136 1 136 4 136 5 136 5 136 8 136 1 136 7
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 2 137 2 137 1 137 4 137 1 137 6 137 2 137 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 2 138 3 138 1 138 1 138 2 138 3 138 1 138 4
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 1 139 1 139 3 139 2 139 4 139 1 139 4 139 10
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 1 140 1 140 4 140 5 140 5 140 4 140 8 140 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 3 141 4 141 2 141 3 141 7 141 4 141 6 141 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 3 142 4 142 2 142 3 142 7 142 4 142 6 142 9

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 1 143 1 143 4 143 5 143 5 143 8 143 1 143 7
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 2 144 2 144 1 144 4 144 1 144 6 144 2 144 2
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 2 145 3 145 1 145 1 145 2 145 3 145 2 145 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 1 146 1 146 3 146 2 146 4 146 1 146 4 146 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 1 147 1 147 4 147 5 147 5 147 4 147 8 147 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 3 148 4 148 2 148 3 148 7 148 4 148 6 148 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 3 149 4 149 2 149 3 149 7 149 4 149 6 149 1

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 1 150 1 150 4 150 5 150 5 150 8 150 1 150 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 2 151 2 151 1 151 4 151 1 151 6 151 2 151 2
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 2 152 2 152 1 152 4 152 3 152 6 152 2 152 5
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 1 153 1 153 4 153 2 153 5 153 7 153 7 153 6
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 1 154 1 154 4 154 5 154 5 154 4 154 8 154 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 3 155 4 155 2 155 3 155 7 155 4 155 6 155 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 3 156 4 156 2 156 3 156 7 156 4 156 6 156 1

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 1 157 1 157 4 157 5 157 5 157 8 157 1 157 7
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 2 158 2 158 1 158 4 158 1 158 6 158 2 158 2
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 2 159 3 159 1 159 1 159 2 159 3 159 2 159 4
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 1 160 1 160 3 160 2 160 4 160 1 160 4 160 10
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 1 161 1 161 4 161 5 161 5 161 4 161 8 161 1
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 3 162 4 162 2 162 3 162 7 162 4 162 6 162 9
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 3 163 4 163 2 163 3 163 7 163 4 163 6 163 9

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 1 164 3 164 3 164 2 164 4 164 1 164 4 164 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 2 165 3 165 1 165 1 165 2 165 3 165 2 165 4
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 2 166 3 166 1 166 1 166 2 166 3 166 2 166 4
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 1 167 1 167 3 167 2 167 4 167 1 167 4 167 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 1 168 1 168 4 168 2 168 5 168 7 168 7 168 6
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 3 169 4 169 2 169 3 169 7 169 7 169 6 169 9
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 3 170 4 170 2 170 3 170 7 170 7 170 6 170 9

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 1 171 1 171 4 171 5 171 5 171 8 171 1 171 7
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 2 172 2 172 1 172 4 172 1 172 6 172 2 172 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 2 173 2 173 1 173 4 173 3 173 2 173 2 173 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 1 174 1 174 4 174 2 174 5 174 7 174 7 174 6
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 3 175 4 175 2 175 3 175 7 175 4 175 5 175 1
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 3 176 4 176 2 176 3 176 7 176 5 176 6 176 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 3 177 4 177 2 177 3 177 7 177 5 177 6 177 9

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 3 178 4 178 2 178 3 178 7 178 4 178 3 178 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 2 179 2 179 1 179 4 179 1 179 6 179 2 179 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 2 180 2 180 1 180 4 180 3 180 2 180 2 180 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 1 181 1 181 4 181 2 181 5 181 7 181 7 181 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 3 182 4 182 2 182 3 182 7 182 4 182 5 182 1
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ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 3 183 4 183 5 183 6 183 6 183 5 183 9 183 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 3 184 4 184 5 184 6 184 6 184 5 184 9 184 8

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 1 185 1 185 4 185 5 185 5 185 8 185 3 185 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 2 186 2 186 1 186 4 186 1 186 6 186 2 186 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 2 187 2 187 1 187 4 187 3 187 2 187 2 187 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 1 188 1 188 4 188 2 188 5 188 7 188 7 188 6
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 3 189 4 189 2 189 3 189 7 189 4 189 5 189 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 3 190 4 190 5 190 6 190 6 190 5 190 9 190 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 3 191 4 191 5 191 6 191 6 191 5 191 9 191 9

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 1 192 1 192 4 192 5 192 5 192 8 192 1 192 7
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 2 193 2 193 1 193 4 193 1 193 6 193 2 193 2
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 2 194 2 194 1 194 1 194 3 194 2 194 2 194 5
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 1 195 1 195 3 195 2 195 4 195 1 195 4 195 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 3 196 4 196 2 196 3 196 7 196 4 196 5 196 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 3 197 4 197 2 197 3 197 7 197 5 197 6 197 9
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 3 198 4 198 2 198 3 198 7 198 5 198 6 198 9

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 1 199 1 199 4 199 5 199 5 199 8 199 1 199 7
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 2 200 2 200 1 200 4 200 1 200 6 200 2 200 2
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 2 201 2 201 1 201 4 201 1 201 6 201 2 201 2
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 1 202 1 202 3 202 2 202 4 202 1 202 4 202 10
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 1 203 1 203 2 203 3 203 7 203 4 203 8 203 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 3 204 4 204 2 204 3 204 7 204 5 204 6 204 9
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 3 205 4 205 2 205 3 205 7 205 5 205 6 205 9

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 1 206 1 206 4 206 5 206 5 206 8 206 1 206 7
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 2 207 2 207 1 207 4 207 3 207 2 207 2 207 5
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 2 208 2 208 1 208 4 208 1 208 6 208 2 208 2
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 1 209 1 209 4 209 2 209 5 209 7 209 7 209 6
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 3 210 4 210 2 210 3 210 7 210 4 210 5 210 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 3 211 4 211 2 211 3 211 7 211 5 211 6 211 9
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 3 212 4 212 2 212 3 212 7 212 5 212 6 212 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 1 213 1 213 4 213 5 213 5 213 8 213 1 213 7

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 2 214 2 214 1 214 4 214 1 214 6 214 2 214 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 2 215 2 215 1 215 4 215 3 215 2 215 2 215 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 1 216 1 216 3 216 2 216 4 216 1 216 4 216 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 1 217 1 217 4 217 5 217 5 217 4 217 8 217 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 3 218 4 218 2 218 3 218 7 218 4 218 6 218 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 3 219 4 219 2 219 3 219 7 219 4 219 6 219 1

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 1 220 1 220 4 220 5 220 5 220 8 220 3 220 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 2 221 2 221 1 221 4 221 1 221 6 221 2 221 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 2 222 2 222 1 222 4 222 3 222 2 222 2 222 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 1 223 1 223 4 223 2 223 5 223 7 223 7 223 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 3 224 4 224 2 224 3 224 7 224 4 224 5 224 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 3 225 4 225 5 225 6 225 6 225 5 225 9 225 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 3 226 4 226 5 226 6 226 6 226 5 226 9 226 9

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 1 227 1 227 4 227 5 227 5 227 8 227 1 227 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 1 228 1 228 4 228 5 228 5 228 8 228 3 228 7

COMPUTATION TIME 0.079482 seconds 0.133527 seconds 0.026213 seconds 0.033287 seconds 0.025416 seconds 0.022012 seconds 0.072093 seconds 0.025125 seconds

Algorithm Fuzzy c-means
3 clusters 4 clusters 5 clusters 6 clusters 7 clusters 8 clusters 9 clusters 10 clusters

A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ A/A Κ ΥΠΟΜΝΗΜΑ
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING 1 2 1 2 1 5 1 5 1 7 1 2 1 1 1 4 k=1 1

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop1 2 3 2 3 2 1 2 1 2 5 2 3 2 3 2 1 k=2 2
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Crop2 3 3 3 3 3 1 3 1 3 5 3 3 3 3 3 1 k=3 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise1 4 2 4 1 4 3 4 3 4 6 4 6 4 7 4 3 k=4 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Noise2 5 1 5 2 5 2 5 4 5 1 5 7 5 5 5 8 k=5 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate1 6 1 6 4 6 4 6 6 6 2 6 4 6 9 6 7 k=6 6
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ BING Rotate2 7 1 7 4 7 4 7 6 7 2 7 4 7 9 7 7 k=7 7

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING 8 1 8 4 8 4 8 6 8 2 8 4 8 9 8 6 k=8 8
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop1 9 3 9 3 9 1 9 1 9 5 9 3 9 3 9 1 k=9 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Crop2 10 3 10 3 10 1 10 1 10 5 10 3 10 8 10 5 k=10 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise1 11 2 11 1 11 3 11 3 11 4 11 1 11 2 11 2
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Noise2 12 1 12 4 12 4 12 6 12 2 12 4 12 9 12 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate1 13 1 13 4 13 4 13 6 13 2 13 4 13 9 13 6
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) BING Rotate2 14 1 14 4 14 4 14 6 14 2 14 4 14 9 14 6

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING 15 2 15 2 15 5 15 5 15 7 15 2 15 1 15 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop1 16 3 16 3 16 1 16 1 16 5 16 3 16 3 16 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Crop2 17 3 17 3 17 1 17 1 17 5 17 3 17 3 17 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise1 18 1 18 2 18 2 18 4 18 4 18 1 18 2 18 2
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Noise2 19 1 19 2 19 2 19 4 19 1 19 7 19 5 19 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate1 20 1 20 4 20 4 20 6 20 2 20 4 20 9 20 7
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) BING Rotate2 21 1 21 4 21 4 21 6 21 2 21 4 21 9 21 7

ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING 22 1 22 2 22 2 22 4 22 1 22 7 22 1 22 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop1 23 3 23 3 23 1 23 2 23 3 23 8 23 8 23 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Crop2 24 3 24 3 24 1 24 1 24 3 24 8 24 8 24 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise1 25 2 25 1 25 3 25 3 25 4 25 1 25 2 25 2
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Noise2 26 1 26 4 26 2 26 4 26 1 26 5 26 5 26 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate1 27 1 27 4 27 4 27 6 27 2 27 4 27 9 27 6
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) BING Rotate2 28 1 28 4 28 4 28 6 28 2 28 4 28 9 28 6

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING 29 2 29 1 29 5 29 5 29 7 29 2 29 6 29 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop1 30 3 30 3 30 1 30 1 30 5 30 3 30 3 30 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Crop2 31 3 31 3 31 1 31 1 31 3 31 8 31 8 31 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise1 32 2 32 1 32 3 32 3 32 6 32 6 32 7 32 10
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Noise2 33 2 33 2 33 2 33 5 33 7 33 7 33 5 33 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate1 34 1 34 4 34 2 34 4 34 1 34 5 34 4 34 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) BING Rotate2 35 1 35 4 35 2 35 4 35 1 35 5 35 4 35 8

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING 36 2 36 1 36 5 36 5 36 7 36 2 36 6 36 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop1 37 3 37 3 37 1 37 1 37 5 37 3 37 3 37 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Crop2 38 3 38 3 38 1 38 1 38 5 38 3 38 3 38 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise1 39 2 39 1 39 3 39 3 39 4 39 1 39 2 39 2
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ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Noise2 40 1 40 2 40 2 40 4 40 1 40 7 40 5 40 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate1 41 1 41 4 41 4 41 6 41 2 41 5 41 4 41 7
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) BING Rotate2 42 1 42 4 42 4 42 6 42 2 42 5 42 4 42 7

ΧΑΛΚΙΔΑ BING 43 2 43 1 43 3 43 3 43 6 43 6 43 7 43 3
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop1 44 3 44 3 44 1 44 2 44 3 44 8 44 8 44 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Crop2 45 3 45 3 45 1 45 2 45 3 45 8 45 8 45 5
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise1 46 2 46 1 46 3 46 3 46 6 46 6 46 7 46 3
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Noise2 47 2 47 2 47 2 47 5 47 4 47 1 47 2 47 2
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate1 48 1 48 4 48 2 48 4 48 4 48 5 48 4 48 2
ΧΑΛΚΙΔΑ BING Rotate2 49 1 49 4 49 2 49 4 49 4 49 5 49 4 49 2

ΧΑΝΙΑ BING 50 2 50 2 50 5 50 5 50 7 50 2 50 1 50 4
ΧΑΝΙΑ BING Crop1 51 3 51 3 51 1 51 1 51 3 51 8 51 8 51 5
ΧΑΝΙΑ BING Crop2 52 3 52 3 52 1 52 2 52 3 52 8 52 8 52 5
ΧΑΝΙΑ BING Noise1 53 2 53 1 53 3 53 3 53 6 53 6 53 2 53 10
ΧΑΝΙΑ BING Noise2 54 1 54 2 54 2 54 4 54 1 54 7 54 5 54 9
ΧΑΝΙΑ BING Rotate1 55 1 55 4 55 4 55 6 55 2 55 4 55 9 55 7
ΧΑΝΙΑ BING Rotate2 56 1 56 4 56 4 56 6 56 2 56 4 56 9 56 7

ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING 57 2 57 1 57 3 57 3 57 6 57 6 57 7 57 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop1 58 3 58 3 58 1 58 2 58 3 58 8 58 8 58 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Crop2 59 3 59 3 59 1 59 2 59 3 59 8 59 8 59 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise1 60 2 60 1 60 3 60 3 60 6 60 6 60 7 60 3
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Noise2 61 2 61 2 61 5 61 5 61 7 61 1 61 2 61 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate1 62 2 62 2 62 2 62 4 62 4 62 1 62 2 62 2
ΗΡΑΚΛΕΙΟ BING Rotate2 63 2 63 2 63 2 63 4 63 4 63 1 63 2 63 2

ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING 64 2 64 2 64 5 64 5 64 7 64 2 64 1 64 4
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop1 65 3 65 3 65 1 65 1 65 3 65 8 65 8 65 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Crop2 66 3 66 3 66 1 66 1 66 5 66 3 66 3 66 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise1 67 2 67 1 67 3 67 3 67 4 67 1 67 2 67 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Noise2 68 1 68 4 68 2 68 4 68 1 68 7 68 5 68 9
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate1 69 1 69 4 69 4 69 6 69 2 69 4 69 9 69 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ BING Rotate2 70 1 70 4 70 4 70 6 70 2 70 4 70 9 70 6

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING 71 2 71 1 71 3 71 2 71 6 71 6 71 7 71 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop1 72 3 72 3 72 1 72 1 72 5 72 3 72 3 72 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Crop2 73 3 73 3 73 1 73 2 73 3 73 8 73 8 73 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise1 74 2 74 1 74 3 74 3 74 6 74 6 74 7 74 3
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Noise2 75 2 75 1 75 5 75 5 75 7 75 2 75 6 75 10
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate1 76 2 76 1 76 3 76 3 76 4 76 1 76 2 76 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 BING Rotate2 77 2 77 1 77 3 77 3 77 4 77 1 77 2 77 2

ΞΑΝΘΗ BING 78 2 78 2 78 5 78 5 78 7 78 2 78 6 78 4
ΞΑΝΘΗ BING Crop1 79 3 79 3 79 1 79 1 79 5 79 3 79 3 79 1
ΞΑΝΘΗ BING Crop2 80 3 80 3 80 1 80 1 80 5 80 3 80 3 80 1
ΞΑΝΘΗ BING Noise1 81 2 81 2 81 3 81 3 81 4 81 1 81 2 81 2
ΞΑΝΘΗ BING Noise2 82 1 82 2 82 2 82 4 82 1 82 7 82 5 82 9
ΞΑΝΘΗ BING Rotate1 83 1 83 4 83 4 83 4 83 1 83 5 83 4 83 7
ΞΑΝΘΗ BING Rotate2 84 1 84 4 84 4 84 4 84 1 84 5 84 4 84 7

ΛΑΡΙΣΑ BING 85 2 85 2 85 5 85 5 85 7 85 2 85 1 85 9
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop1 86 3 86 3 86 1 86 1 86 5 86 3 86 3 86 1
ΛΑΡΙΣΑ BING Crop2 87 3 87 3 87 1 87 1 87 5 87 8 87 8 87 5
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise1 88 2 88 1 88 3 88 3 88 4 88 1 88 2 88 2
ΛΑΡΙΣΑ BING Noise2 89 1 89 2 89 2 89 4 89 1 89 7 89 5 89 9
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate1 90 1 90 4 90 4 90 6 90 2 90 4 90 9 90 6
ΛΑΡΙΣΑ BING Rotate2 91 1 91 4 91 4 91 6 91 2 91 4 91 9 91 6

ΠΑΤΡΑ BING 92 2 92 2 92 5 92 5 92 7 92 2 92 1 92 4
ΠΑΤΡΑ BING Crop1 93 3 93 3 93 1 93 1 93 5 93 3 93 3 93 1
ΠΑΤΡΑ BING Crop2 94 3 94 3 94 1 94 1 94 5 94 8 94 8 94 5
ΠΑΤΡΑ BING Noise1 95 2 95 1 95 3 95 3 95 4 95 1 95 2 95 2
ΠΑΤΡΑ BING Noise2 96 1 96 2 96 2 96 4 96 1 96 7 96 5 96 9
ΠΑΤΡΑ BING Rotate1 97 1 97 4 97 4 97 6 97 2 97 5 97 4 97 7
ΠΑΤΡΑ BING Rotate2 98 1 98 4 98 4 98 6 98 2 98 5 98 4 98 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING 99 2 99 1 99 3 99 2 99 6 99 6 99 7 99 3

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop1 100 3 100 3 100 1 100 1 100 5 100 3 100 3 100 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Crop2 101 3 101 3 101 1 101 2 101 3 101 8 101 8 101 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise1 102 2 102 1 102 3 102 3 102 6 102 6 102 7 102 3
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Noise2 103 2 103 2 103 5 103 5 103 7 103 2 103 6 103 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate1 104 2 104 2 104 2 104 3 104 4 104 1 104 2 104 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 BING Rotate2 105 2 105 2 105 2 105 3 105 4 105 1 105 2 105 2

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING 106 2 106 2 106 5 106 5 106 7 106 2 106 1 106 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop1 107 3 107 3 107 1 107 1 107 5 107 3 107 3 107 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Crop2 108 3 108 3 108 1 108 1 108 5 108 3 108 3 108 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise1 109 2 109 2 109 2 109 3 109 4 109 1 109 2 109 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Noise2 110 1 110 4 110 2 110 4 110 1 110 7 110 5 110 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate1 111 1 111 4 111 4 111 6 111 2 111 4 111 9 111 6
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 BING Rotate2 112 1 112 4 112 4 112 6 112 2 112 4 112 9 112 6

ΙΩΑΝΝΙΝΑ 1 BING 113 2 113 2 113 5 113 5 113 7 113 2 113 1 113 4
ΚΑΛΑΜΑΤΑ BING 114 3 114 1 114 3 114 2 114 6 114 6 114 7 114 3

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT 115 2 115 1 115 5 115 5 115 7 115 2 115 6 115 4
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop1 116 3 116 3 116 1 116 1 116 5 116 3 116 8 116 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Crop2 117 3 117 3 117 1 117 2 117 3 117 8 117 8 117 5
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise1 118 2 118 1 118 3 118 3 118 6 118 6 118 7 118 3
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Noise2 119 2 119 2 119 2 119 4 119 1 119 7 119 5 119 9
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate1 120 1 120 4 120 2 120 4 120 1 120 5 120 4 120 8
ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ LANDSAT Rotate2 121 1 121 4 121 2 121 4 121 1 121 5 121 4 121 8

ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT 122 2 122 2 122 5 122 5 122 7 122 2 122 6 122 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop1 123 3 123 3 123 1 123 1 123 5 123 3 123 8 123 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Crop2 124 3 124 3 124 1 124 2 124 3 124 8 124 8 124 5
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise1 125 2 125 1 125 3 125 3 125 4 125 1 125 2 125 10
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Noise2 126 1 126 2 126 2 126 4 126 1 126 7 126 5 126 9
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate1 127 1 127 4 127 4 127 6 127 2 127 4 127 9 127 7
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ) LANDSAT Rotate2 128 1 128 4 128 4 128 6 128 2 128 4 128 9 128 7

ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT 129 2 129 1 129 5 129 5 129 7 129 2 129 6 129 4
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop1 130 3 130 3 130 1 130 1 130 5 130 3 130 3 130 1
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Crop2 131 3 131 3 131 1 131 2 131 3 131 8 131 8 131 5
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise1 132 2 132 1 132 3 132 3 132 6 132 6 132 7 132 3
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Noise2 133 2 133 2 133 5 133 5 133 7 133 7 133 5 133 9
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate1 134 1 134 2 134 2 134 4 134 1 134 5 134 4 134 8
ΑΘΗΝΑ(ΚΑΙΣΑΡΙΑΝΗ) LANDSAT Rotate2 135 1 135 2 135 2 135 4 135 1 135 5 135 4 135 8
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ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT 136 2 136 1 136 5 136 5 136 7 136 2 136 6 136 4
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop1 137 3 137 3 137 1 137 1 137 5 137 3 137 3 137 1
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Crop2 138 3 138 3 138 5 138 2 138 3 138 8 138 8 138 5
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise1 139 2 139 1 139 3 139 3 139 6 139 6 139 7 139 3
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Noise2 140 2 140 2 140 2 140 5 140 7 140 7 140 5 140 9
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate1 141 1 141 4 141 2 141 4 141 1 141 5 141 4 141 8
ΑΘΗΝΑ(ΛΑΥΡΙΟ) LANDSAT Rotate2 142 1 142 4 142 2 142 4 142 1 142 5 142 4 142 8

ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT 143 2 143 1 143 5 143 5 143 7 143 2 143 6 143 4
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop1 144 3 144 3 144 1 144 1 144 5 144 3 144 3 144 1
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Crop2 145 3 145 3 145 1 145 2 145 3 145 8 145 8 145 5
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise1 146 2 146 1 146 3 146 3 146 6 146 6 146 7 146 3
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Noise2 147 2 147 2 147 5 147 5 147 7 147 7 147 5 147 9
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate1 148 1 148 2 148 2 148 4 148 1 148 5 148 4 148 8
ΑΘΗΝΑ(ΠΕΙΡΑΙΑΣ) LANDSAT Rotate2 149 1 149 2 149 2 149 4 149 1 149 5 149 4 149 8

ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT 150 2 150 1 150 5 150 5 150 7 150 2 150 6 150 4
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop1 151 3 151 3 151 1 151 1 151 5 151 3 151 3 151 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Crop2 152 3 152 3 152 1 152 1 152 5 152 3 152 3 152 1
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise1 153 2 153 1 153 3 153 3 153 4 153 1 153 2 153 10
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Noise2 154 2 154 2 154 2 154 5 154 7 154 7 154 5 154 9
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate1 155 1 155 2 155 2 155 4 155 1 155 5 155 4 155 8
ΑΘΗΝΑ(ΣΠΑΤΑ) LANDSAT Rotate2 156 1 156 2 156 2 156 4 156 1 156 5 156 5 156 8

ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT 157 2 157 1 157 5 157 5 157 7 157 2 157 6 157 4
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop1 158 3 158 3 158 1 158 1 158 5 158 3 158 3 158 1
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Crop2 159 3 159 3 159 1 159 2 159 3 159 8 159 8 159 5
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise1 160 2 160 1 160 3 160 3 160 6 160 6 160 7 160 3
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Noise2 161 2 161 2 161 2 161 4 161 7 161 7 161 5 161 9
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate1 162 1 162 4 162 2 162 4 162 1 162 5 162 4 162 8
ΧΑΛΚΙΔΑ LANDSAT Rotate2 163 1 163 4 163 2 163 4 163 1 163 5 163 4 163 8

ΧΑΝΙΑ LANDSAT 164 2 164 1 164 3 164 3 164 6 164 6 164 7 164 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop1 165 3 165 3 165 1 165 2 165 3 165 8 165 8 165 5
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Crop2 166 3 166 3 166 1 166 2 166 3 166 8 166 8 166 5
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise1 167 2 167 1 167 3 167 3 167 6 167 6 167 7 167 3
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Noise2 168 2 168 1 168 3 168 3 168 4 168 1 168 2 168 10
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate1 169 1 169 4 169 2 169 4 169 4 169 5 169 4 169 2
ΧΑΝΙΑ LANDSAT Rotate2 170 1 170 4 170 2 170 4 170 4 170 5 170 4 170 2

ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT 171 2 171 2 171 5 171 5 171 7 171 2 171 6 171 4
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop1 172 3 172 3 172 1 172 1 172 5 172 3 172 3 172 1
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Crop2 173 3 173 3 173 1 173 1 173 5 173 3 173 8 173 5
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise1 174 2 174 1 174 3 174 3 174 4 174 1 174 2 174 10
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Noise2 175 1 175 2 175 2 175 4 175 1 175 7 175 5 175 9
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate1 176 1 176 4 176 2 176 4 176 1 176 5 176 4 176 8
ΗΡΑΚΛΕΙΟ LANDSAT Rotate2 177 1 177 4 177 2 177 4 177 1 177 5 177 4 177 8

ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT 178 1 178 2 178 2 178 4 178 1 178 7 178 1 178 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop1 179 3 179 3 179 1 179 1 179 5 179 3 179 3 179 1
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Crop2 180 3 180 3 180 1 180 1 180 3 180 8 180 8 180 5
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise1 181 2 181 1 181 3 181 3 181 4 181 1 181 2 181 2
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Noise2 182 1 182 4 182 2 182 4 182 1 182 5 182 5 182 8
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate1 183 1 183 4 183 4 183 6 183 2 183 4 183 9 183 6
ΙΩΑΝΝΙΝΑ LANDSAT Rotate2 184 1 184 4 184 4 184 6 184 2 184 4 184 9 184 6

ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT 185 2 185 2 185 5 185 5 185 7 185 2 185 1 185 4
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop1 186 3 186 3 186 1 186 1 186 5 186 3 186 3 186 1
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Crop2 187 3 187 3 187 1 187 1 187 5 187 3 187 8 187 5
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise1 188 2 188 1 188 3 188 3 188 4 188 1 188 2 188 2
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Noise2 189 1 189 2 189 2 189 4 189 1 189 7 189 5 189 9
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate1 190 1 190 4 190 4 190 6 190 2 190 4 190 9 190 7
ΚΑΛΑΜΑΤΑ 1 LANDSAT Rotate2 191 1 191 4 191 4 191 6 191 2 191 4 191 9 191 7

ΞΑΝΘΗ LANDSAT 192 2 192 2 192 5 192 5 192 7 192 2 192 6 192 4
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop1 193 3 193 3 193 1 193 1 193 5 193 3 193 3 193 1
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Crop2 194 3 194 3 194 1 194 2 194 3 194 8 194 8 194 5
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise1 195 2 195 1 195 3 195 3 195 6 195 6 195 7 195 10
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Noise2 196 1 196 2 196 2 196 4 196 1 196 7 196 5 196 9
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate1 197 1 197 4 197 4 197 6 197 2 197 5 197 4 197 7
ΞΑΝΘΗ LANDSAT Rotate2 198 1 198 4 198 4 198 6 198 2 198 5 198 4 198 7

ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT 199 2 199 1 199 5 199 5 199 7 199 2 199 6 199 4
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop1 200 3 200 3 200 1 200 1 200 5 200 3 200 3 200 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Crop2 201 3 201 3 201 1 201 1 201 5 201 3 201 3 201 1
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise1 202 2 202 1 202 3 202 3 202 6 202 6 202 7 202 3
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Noise2 203 2 203 2 203 2 203 4 203 1 203 7 203 5 203 9
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate1 204 1 204 4 204 4 204 4 204 1 204 5 204 4 204 7
ΛΑΡΙΣΑ LANDSAT Rotate2 205 1 205 4 205 4 205 4 205 1 205 5 205 4 205 7

ΠΑΤΡΑ LANDSAT 206 2 206 2 206 5 206 5 206 7 206 2 206 6 206 4
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop1 207 3 207 3 207 1 207 1 207 5 207 3 207 3 207 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Crop2 208 3 208 3 208 1 208 1 208 5 208 3 208 3 208 1
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise1 209 2 209 1 209 3 209 3 209 4 209 1 209 2 209 10
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Noise2 210 1 210 2 210 2 210 4 210 1 210 7 210 5 210 9
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate1 211 1 211 4 211 4 211 4 211 1 211 5 211 4 211 7
ΠΑΤΡΑ LANDSAT Rotate2 212 1 212 4 212 4 212 4 212 1 212 5 212 4 212 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT 213 2 213 1 213 5 213 5 213 7 213 2 213 6 213 4

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop1 214 3 214 3 214 1 214 1 214 5 214 3 214 3 214 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Crop2 215 3 215 3 215 1 215 1 215 5 215 3 215 8 215 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise1 216 2 216 1 216 3 216 3 216 6 216 6 216 7 216 10
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Noise2 217 2 217 2 217 2 217 5 217 7 217 7 217 5 217 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate1 218 1 218 2 218 2 218 4 218 1 218 5 218 4 218 8
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 1 LANDSAT Rotate2 219 1 219 2 219 2 219 4 219 1 219 5 219 4 219 8

ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT 220 2 220 2 220 5 220 5 220 7 220 2 220 1 220 4
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop1 221 3 221 3 221 1 221 1 221 5 221 3 221 3 221 1
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Crop2 222 3 222 3 222 1 222 1 222 5 222 3 222 8 222 5
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise1 223 2 223 1 223 3 223 3 223 4 223 1 223 2 223 2
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Noise2 224 1 224 2 224 2 224 4 224 1 224 7 224 5 224 9
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate1 225 1 225 4 225 4 225 6 225 2 225 4 225 9 225 7
ΘΕΣΣΑΛΟΝΙΚΗ 2 LANDSAT Rotate2 226 1 226 4 226 4 226 6 226 2 226 4 226 9 226 7

ΚΑΛΑΜΑΤΑ LANDSAT 227 2 227 2 227 5 227 5 227 7 227 2 227 6 227 4
ΑΘΗΝΑ(ΓΛΥΦΑΔΑ1) LANDSAT 228 2 228 2 228 5 228 5 228 7 228 2 228 1 228 4

COMPUTATION TIME 0.100219 seconds 0.338484 seconds 0.212934 seconds 0.261461 seconds 0.332505 seconds 1.523920 seconds 0.564165 seconds 2.382882 seconds
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ‘ΣΤ’: Κώδικας προγραμματισμού αλγόριθμων k-means και fuzzy c-
means του Stdfilt feature που εφαρμόστηκε στο περιβάλλον της Matlab για το σύνολο
των 228 ΔΕ.

%%%% Stdfilt FEATURE (TEXTURE)
%% K-MEANS
KRHist=zeros(228,7);
KGHist=zeros(228,7);
KBHist=zeros(228,7);
for i=1:228

i;
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
R=I(:,:,1);
G=I(:,:,2);
B=I(:,:,3);
K=stdfilt(I);
KR=K(:,:,1);
KG=K(:,:,2);
KB=K(:,:,3);
KR=stdfilt(R);
KG=stdfilt(G);
KB=stdfilt(B);
r=hist(double(KR(:)),7);
g=hist(double(KG(:)),7);
b=hist(double(KB(:)),7);
KRHist(i,:)=r;
KGHist(i,:)=g;
KBHist(i,:)=b;

end
Total=[KRHist,KGHist, KBHist];
k=10;
[idx,C] = kmeans(Total,k);
tic;[idx,C] = kmeans(Total,k);toc;

%% FUZZY C-MEANS
KRHist=zeros(228,7);
KGHist=zeros(228,7);
KBHist=zeros(228,7);
for i=1:228

i;
s=sprintf('image%0.3d.tif',i);
I=imread(s);
R=I(:,:,1);
G=I(:,:,2);
B=I(:,:,3);
K=stdfilt(I);
KR=K(:,:,1);
KG=K(:,:,2);
KB=K(:,:,3);
KR=stdfilt(R);
KG=stdfilt(G);
KB=stdfilt(B);
r=hist(double(KR(:)),7);
g=hist(double(KG(:)),7);
b=hist(double(KB(:)),7);
KRHist(i,:)=r;
KGHist(i,:)=g;
KBHist(i,:)=b;

end
Total=[KRHist,KGHist, KBHist];
k=6;
[C,idx] = fcm(Total,k);
tic;[C,idx] = fcm(Total,k);toc;
[m,idx]=max(idx);
idx'
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